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METHODEN DER MULTIVARIATEN ANALYSE NOMINAL- UND ORDINALSKALIERTER
DATEN AUF DER BASIS MEHRDIMENSIONALER KONTINGENZTABELLEN

Eine Einfuhrung anhand ausgewéahlter Ergebnisse aus dem DFG-Projekt
" Bildungsbeteiligung und soziale Mobilitat in preuBischen Stadten

des 19. Jahrhunderts"

Jurgen Sensch (*)

Abstract: Statistical methods for multidimensional
contingency table analysis: An introduction to
categorical regression models with applications to be
analysis of social mobility and educational participa-
tion in Germany within the 19.century.

This contribution examines a variety of issues within
the context of discrete data analysis in the social
sciences.

The first section reviews the methodological basis of
log-linear models for the analysis of multidimensional
contingency tables: maximum likelihood estimation,
testing procedures, model selection and parameteriza-
tion of models, which concern the mutual relationships
among variables without explicit response (dependent)
variable).

The second article extends this framework to sta-
tistical models with explicit dependend variables:
Individualized logistic regression and logit modeling
for contingency tables in relation to log-linear models.
In the third chapter we discuss an appropriate
measure of total variation for multinomialdata,
developed as R* quantity which parallel the analogous
statistics in multiple regression for quantitative data.
The fourth chapter discuss simultaneous equation
models with discrete data (path analysis). We show
that there are important differences between the
categorical case and the continous-variable case and
discuss the connections and limitations of recursive
probability models within the context of log-linear
models.

The purpose of the fifth chapter is to overcome the
difficulty of to much log-linear parameters in complex
models through a special application of association
measures to the log-linear model.

Our purpose in the sixth chapter is to describe the
basic elements of the statistical methodology of
generalized linear models (GLIM). We discuss applica-
tions for logit and log-linear models within this
methodology.

(*) Address all communicationsto.: Jurgen Sensch, Universitéat Bielefeld, Fakultat fur
Soziologie, D-4800 Bielefeld.



In the seventh chapter we give a brief review about
the "iterative proportional adjustment" of a sample
frequency table when the marginal totals are known.
This procedure solve the problem of decomposing
mobility and educational Partizipation into structurel
and circulatory components within an intertemporal
comparison.

The last chapter examines several Computer programs
for discrete data analysis.

Vorbemerkung
Der vorliegende Beitrag ist das Ergebnis einer methodischen Auseinandersetzung mit
neueren Verfahren der multivariaten Analyse qualitativer Daten im Rahmen des DFG-

Projektes " Bildungsbeteiligung und soziale Mobilitat in preuBischen Stadten des 19.
Jahrhunderts" (vgl. Lundgreen et al. 1987). Die Analyse des schichtspezifischen Bil-
dungsverhaltens und die Analyse der Bedeutung von Familie und Schule im Status-
zuweisungsprozefd (also fir Mobilitat und Berufsvererbung) im regionalen und zeitlichen
Vergleich erfordert eine Auswahl adaquater statistischer Analysemethoden, um die
komplexe Zusammenhangsstruktur zwischen den (nicht-metrischen) Merkmalen STADT,
ZEIT, HERKUNFTSSCHICHT, SCHULBILDUNG und SOHNBERUF aufzuhellen. Als beson-
ders geeignet erwies sich das log-lineare Modell zur multivariaten Analyse qualitativer
Daten, eine Analysemethode, diein neueren Arbeiten zur Bildungssoziologie und Mobi-
litatsforschung bereits angewandt wird (vgl. u.a. Allerbeck/Storck 1980; Feather-
man/Hauser 1978; Mayer 1978; Muller 1981).

Ziel der vorliegenden Studie ist es, die Anwendung des log-linearen Modells auf eine
symmetrische Fragestellung und des Logit-Modells auf eine asymmetrische Fragestel-
lung in den Grundzugen darzustellen. Zur Veranschaulichung wird dabei immer die
gleiche Frage als Beispiel herangezogen: "Wie unterscheiden sich Duisburg und Minden
hinsichtlich des schichtspezifischen Bildungsverhaltens?”

Ferner wird das Ziel verfolgt, die relevante methodische Literatur (vor allem aus der
Soziologie und der Okonomie/Okonometrie) zu Spezialfragen aufzuarbeiten, sofern sie
fur dieses Projekt von Bedeutung war. Wesentliche Gesichtspunkte werden anhand
ausgewahlter Beispiele konkretisiert.

Mein besonderer Dank gilt Herrn Prof. Dr. G. Arminger (Gesamthochschule Wuppertal),
der mich bei der Anwendung notwendiger EDV-Programme angeleitet und beraten hat.
Dieim letzten Abschnitt diskutierte Anpassung von mehrdimensionalen (Stichproben-)
Haufigkeitstabellen an vorgegebene Randverteilungen der Grundgesamtheit ware
schlieBlich ohne die Zusammenarbeit mit Herrn Arminger nicht moglich gewesen, der

auch das hierfur notwendige EDV-Programm erstellte.



Einfihrung in die Problemstellung

Die allgemeine Forderung nach verstarktem Einsatz multivariater Verfahren in der

empirischen Wirtschafts- und Sozialforschung laRt sich aus den materiellen Fragestel-

lungen dieser Disziplinen ableiten: Dem Komplexitatsgrad sozialwissenschaftlicher

Fragestellungen konnte mit der Analyse von Zusammenhangen oder Abh&angigkeiten

zwischen jeweils zwei Beobachtungsmerkmalen nur ungenugend Rechnung getragen

werden. Sogenannte bivariate Analysen, die zwar sehr anschaulich sind, kénnen etwa
dann zu Fehlinterpretationen fuhren, wenn eine beobachtete zweidimensionale Bezie-
hung durch ein drittes Merkmal (oder auch weiterer Faktoren) hervorgerufen oder in

Art und AusmaR mitgepragt ist. Der Versuch, sich einen Uberblick Uber multivariate

Verfahren zu verschaffen macht deutlich, dal es sich hierbei um eine Vielzahl

unterschiedlicher methodischer Ansatze handelt, wobei die Unterschiede sich primér

aus den formalen Zielsetzungen der Verfahren (symmetrische Analyse mit explizit
abhangigem Beobachtungsmerkmal oder asymmetrischer Analyse mit explizit abhangigem

Merkmal) und dem Skalenniveau der zugrundeliegenden Merkmale ergeben. Gemeinsam

ist allen klassischen Ansatzen der multivariaten Datenanalyse ihr Anwendungskontext:

An jedem Merkmalstréger (z.B. ein Individuum) werden mehrere Variablen beobachtet

und man betrachtet all diese GroRen (oder zumindest eine Teilmenge davon) fir eine

Stichprobe von Merkmalstragern gleichzeitig in der statistischen Analyse und wertet

sie gemeinsam aus. Unter dem Begriff multivariater Verfahren auf der Basis von

Individualdaten lassen sich die unterschiedlichsten Analysetechniken subsumieren:

- Regressionsanalyse: eine metrische abhéngige Variable wird durch eine oder
mehrere unabhéngige metrische Merkmale erklart;

- Varianzanalyse: eine metrische abhangige Variable wird durch eine oder
mehrere unabhangige nominale/ordinale Merkmale erkléart;

- Kovarianzanalyse: eine metrische abhangige Variable wird sowohl durch met-
rische als auch durch nominale/ordinale unabhéngige Merk-
male erklart;

- Faktorenanalyse: dient der Reduktion des Merkmalsraumes auf nur wenige
zugrundeliegende Faktoren;

- Clusteranalyse: dient der Reduktion des Merkmalstragerraumes, in dem die
Untersuchungseinheiten anhand ausgewahlter Merkmale in
homogene Gruppen zusammengefalit werden,

um nur die gebrauchlichsten Verfahren zu nennen, die heute zum klassischen Anwen-

dungsrepertoire in den Wirtschafts- und Sozialwissenschaften gehdren. Varianz- und

Kovarianzanalyse lassen sich als Spezialfalle einer Regressionsanalyse mit sogenannten

Dumray-Variablen (d.h. O/1-kodierten Stellvertretervariablen fir nominale/ordinale

unabhangige Merkmale) darstellen (vgl. z. B. Holm 1979, Rochel 1983). Die (Regres-
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sions-) Parameter der erstgenannten drei Ansatze kénnen mit Hilfe der Methode der
kleinsten Quadrate (OLS: ordinary least squar es) auf der Basis der individuellen Merk-
malstréager geschéatzt werden. Betrachten wir lediglich diskrete Merkmale (d.h. nominale
und/oder ordinale), dann finden in der empirischen Forschungspraxis im Rahmen der
bivariaten Kontingenztabellenanalyse, bei denen jeweils zwei Merkmale miteinander
kreuztabelliert werden, die unterschiedlichen AssoziationsmafRe Verwendung (vgl. die
Gegenuberstellung in Bohning et al. 1982: 102ff.).
Auch fur die bivariate Kontingenztabellenanalyse gilt die Einschrénkung: Fehlinter-
pretationen ergeben sich dann, wenn weitere Merkmale die Beziehung zwischen zwei
Merkmalen beeinflussen. In diesen Fallen und generell fur Analysen komplexerer
Beziehungsstrukturen zwischen diskreten Merkmalen ist es notwendig, sich wiederum
einer multivariaten Perspektive zu bedienen. Diese wird oftmals dadurch zu erreichen
versucht, dal man Kreuztabellen nach weiteren Merkmalen aufspaltet und so zu einem
differenzierteren, aber meist unubersichtlichen und in den Tendenzen schwer entziffer-
baren Zahlenmaterial gelangt. Eine solche Darstellung, die mehr der Dokumentation als
der eigentlichen Datenanalyse dient, kann mit Hilfe von multivariaten Verfahren fur
diskrete Merkmale, die vor allem in den siebziger Jahren Eingang in die empirische
Sozialforschung fanden, wesentlich systematisiert und verfeinert werden.
Gemeint sind im Rahmen einer Analyse mehrdimensionaler Kontingenztabellen. vor allem
zwei Verfahrensanséatze:

1. ein in der Literatur vor allem durch die Arbeiten von Goodman (1978) mit dem

Etikett 'Goodman-Ansatz* oder 'log-lineare Modelle' versehenes symmetrisches

Analyseverfahren, dessen Ziel es ist "...to describe the structural relationships
among variables corresponding to the dimensions of the Table" (Fienberg 1980,
S 3);

2. ein unter dem Namen GSK-Ansatz bekannt gewordener Regressionsansatz, der
eng mit der Dummy-Variablen-Regression verwandt ist und zur Gruppe der
asymmetrischen multivariaten Verfahren zu zahlen ist. Die Bezeichnung GSK-
Ansatz folgt nach den Autoren Grizzle/Starmer/Koch (1969) (s. die einfuhrende
Darstellung von Kiuchler 1979).

Der wesentliche statistische Unterschied zwischen diesen Ansatzen liegt in dem jeweils
verwendeten Schéatzverfahren:

- ML (Maximum-Likelihood) - Schatzung im Rahmen der log-linearen Modelle;

- gewichtete Kleinste-Quadrate-Schatzung (WLS: Weighted Least Squares) im
Rahmen des GSK-Ansatzes.

Beiden Ansétzen gemeinsam ist ein Wechsel der Analyseebene: Wahrend bei den
klassischen multivariaten Verfahren die Datenanalyse auf der Ebene der Merkmals-
trager (d.h. Untersuchungseinheiten einer Stichprobe) selbst durchgefiihrt wird, erfolgt

die multivariate Analyse diskreter Daten auf einem gruppenbezogenen Aggregations-
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niveau (" sub-class level"). Gegenstand einer mehrdimensionalen Kontingenztabellen-
analyse sind die Zellhaufigkeiten bzw. Haufigkeiten von sogenannten Subpopulationen,
die durch systematisches Kombinieren der Auspragungen von den jeweils in einer
Analyse einbezogenen Merkmalen resultieren. Die Anzahl der Subpopulationen hangt
von der Zahl der Auspragungen der (diskreten) Gruppierungsmerkmalen ab. Sie sind
somit die Untersuchungseinheiten einer multivariaten Kontingenztabellenanalyse. Mit
der Aggregation von Individualdaten zu Haufigkeiten einer mehrdimensionalen Haufig-
keitstabelle sind keinerlei Informationsverluste verbunden.
Das Ziel multivariater Verfahren zur Analyse mehrdimensionaler Kontingenztabellen ist
die vereinfachte, auf wichtige GrundgroBen verdichtete Wiedergabe eines nicht
uberschaubaren Datenmaterials. Die Ausgangsdaten sollen auf wenige GroRBen reduziert
werden, die dann Grundlage fur substanzwissenschaftliche Aussagen sind. So gesehen
stellen die statistischen Informationen in mehrdimensionalen Tabellen und die aus
diesen herausgearbeiteten Zusammenhangsstrukturen zunachst rein deskriptive Infor-
mationen dar. Es geht im Rahmen der Deskription allerdings nicht nur in erster Linie
um die formale Reduktion der Datenvielfalt, sondern um eine sachbezogene Kennzeich-
nung des empirischen Befundes anhand modellspezifischer Parameter.
Ein weiterer Gesichtspunkt der statistischen Analyse mehrdimensionaler Kontingenz-
tabellen liegt in der inferentiellen Zielsetzung. Statistische Inferenz zielt darauf ab,
aus einem Stichprobenbefund generellere Aussagen in Form von Allsatzen abzuleiten.
Den Hintergrund bilden in den empirischen Wissenschaften insbesondere Hypothesen,
die aufgestellt und an der Erfahrung durch Beobachtung tUberprift werden. Will man
also die auf der Grundlage eines Stichprobenmaterials erarbeiteten, zunachst deskriptiv
gebrauchten Ergebnisse zu Erklarungszwecken verwenden, dann setzt dies voraus, dai3
die ermittelten Zusammenhangsstrukturen auch fur andere Massen (z.B. der Grundge-
samtheit, aus der die Stichprobe entstammt) ihre Gultigkeit nicht verlieren.
Die Zielsetzung " Deskription" und "Inferenz" lassen sich selbstverstandlich auch in
dieser allgemeinen Charakterisierung fur die klassischen Analyseverfahren feststellen;
sie sind jedoch im Rahmen der multivariaten Kontingenztabellenanalyse modelltheore-
tisch jeweils unterschiedlich konzipiert.
Nach dieser (zunachst verkurzten) Einordnung und Charakterisierung der Kontin-
genztabellenanalyse wollen wir im folgenden noch kurz auf den Stellenwert dieser
statistischen Verfahren unter substanzwissenschaftlichen Gesichtspunkten des Projekts
" Bildungsbeteiligung und soziale Mobilitat" eingehen. Ziel des Projekt war u.a., auf der
Grundlage eines umfangreichen Datensatzes drei leitende Fragestellungen zu beantwor -
ten:
1. FAMILIE und SCHULE: In welchem Grad hangt der Bildungsstatus einer Person
(nach Schultypenwahl und Abgangsklasse operationali-

siert) von ihrer sozialen Herkunft ab?
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2. BERUFLICHE MOBILITAT: Wie offen bzw. geschlossen war die Sozialstruktur der
untersuchten Gesellschaft im 19. Jahrhundert, gemessen
an dem Grad der Immobilitat zwischen den Genera-
tionen?

3 . FAMILIE, SCHULE, BERUF: In welchem Grad determinieren die soziale Herkunfts-

schicht und das erreichte Bildungsniveau den erzielten
Berufsstatuts?
Wie sieht das Ubergangsmuster fir Sohne einer be-
stimmten Herkunftsschicht in eine bestimmte soziale
Zielgruppe, moderiert durch zuvor erreichte Bildungs-
range, aus?

Bildungschancen und soziale Mobilitatsprozesse vollziehen sich in wandelnden Struk-

turen, und zwar in zweierlei Form: im zeitlichen wie im regionalen Vergleich. Die

Analyse des Bildungsverhaltens und der sozialen Mobilitat erfolgte dementsprechend

zum einen komparativ far die in ihrer Sozialstruktur sehr unterschiedlichen Stadte

Minden und Duisburg. Eine weitere Dimension des Vergleichs zielt auf die zeitliche

Veranderungen der Bildungschancen und der Mobilitat innerhalb der jeweiligen Stadt.

Die Ausdifferenzierung der drei Leitfragestellungen nach den Dimensionen STADT und

ZEIT fuhrt zu einer komplexen (mehrdimensionalen) Zusammenhangs- und Abhan-

gigkeitsstruktur der jeweils in einem Untersuchungsschritt einbezogenen Merkmale (s.

die Variablentubersicht auf S. 12). Die Zusammenstellung ausgewéahlter Merkmale

macht deutlich, daR lediglich diskrete Variablen (in den meisten Féallen nur auf einer

Nominalskala gemessen) vor liegend). Der Einsatz klassischer multivariater Verfahren

zur Abhé&ngigkeitsanalyse, die zumindest fur die jeweils als abhangig betrachtete

Variable metrisches Skalenniveau voraussetzen, verbietet sich somit zur Beantwortung

der o.g. Fragestellungen. Unter statistisch-methodologischen wie inhaltlichen Gesichts-

punkten konnen konventionelleVerfahrenwieder CHI-QUADRAT-Unabhangigkeitstest
oder die Berechnung von Assoziationsmafen im Rahmen einer bivariaten Tabellen-
analyse (die zwar dem niedrigen Skalenniveau geniuigen wiirden) dem Analyseproblem
nicht gerecht werden, da bzgl. der einzelnen Fragestellungen die Dimensionen STADT
und ZEIT explizit als unabhangige (Kontroll-) Variablen jeweils in die Analyse
miteinbezogen werden missen. Aus diesem Grunde reicht eine sukzessive Analyse der
einzelnen Merkmale nicht aus, notwendig ist eine simultane Untersuchung von

Merkmalskombinationen aller fir die jeweilige Fragestellung relevanten Dimensionen

und damit eine multivariate Analyse. Der Ausweg hiel3 daher, alternative Verfahren fur

den Fall nominaler Merkmale zu diskutieren, wobei die Entscheidung in dem Projekt
aufgrund des Allgemeinheitsgrades zugunsten der log-linearen Tabellenanalyse (fur die
symmetrischen Fragestellungen) und der Logit-Analyse (fur die asymmetrischen

Fragestellungen) ausfiel.



13

Log-lineare bzw. Logit-Modelle sind in besonderer Welse geeignet, die komplexe
Zusammenhangs- bzw. Abhangigkeitsstruktur zwischen Stadt (Sozialokologie), Zeit,
sozialer Herkunftsschicht, Schulbildung und Berufsstatus aufzuhellen. Dieser Verfah-
renstyp hat bereits seit geraumer Zeit Eingang in die Bildungssoziologie und M obili-

tatsforschung gefunden (2).

Neben der Frage nach einem dem Datenniveau angemessenen multivariaten Analyse-

verfahren waren in dem Projekt zwei weitere Probleme zu l|&sen:

(1) Anpassung von (Stichproben-) Zellenhaufigkeiten mehrdimensionaler Kontin-
genztabellen an die Randverteilung der Merkmale in der Grundgesamtheit.

(2) Im Rahmen von Zeitvergleichen: Zerlegung der Bildungschancen und der M obi-
litdét in zwei unterschiedliche Komponenten:

- Mobilitat (bzw. Chancen), welche allein durch Strukturveranderungen der
Berufs- bzw. Bildungsstruktur erzwungen ist;

- jene Unterschiede, welche nicht durch Strukturveranderungen zu erklaren
sind, sondern die Durchlassigkeit der Schichtstruktur einer Gesellschaft
andeuten.

Hinter dem ersten Punkt verbirgt sich das Problem, daR Stichproben meist keine

reprasentativen Teile der Grundgesamtheit sind. Auf das Projekt bezogen: Die Schiler

der einzelnen stadtischen Schulen lassen sich zwar schichtspezifisch fassen, aber da
wir mehr Gymnasiasten als Volksschuler erheben konnten, sind Aussagen uber das
schichtspezifische Bildungsverhalten (die sog. Abstromprozentuierung) nicht moglich.

Die Werte einer Tabellenprozentuierung hangen in hohem MaRe von den Randvertei-

lungen der betrachteten Merkmale ab. Nun war uns aber die Struktur der eindimen-

sionalen Haufigkeitsverteilungen in der Grundgesamtheit bekannt. Mit Hilfe eines
speziellen Verfahrens (dem sog. "iterative proportional fitting", kurz IPF, das auch
dem log-linearen Modellansatz zugrunde liegt) ist esjedoch mdglich, die beobachteten

Zellenhaufigkeiten an die Duisburger bzw. Mindener Randverteilungen der Grundge-

samtheit anzupassen, wobei die Zusammenhangsstruktur der tabellierten Merkmale

zeitraumspezifisch erhalten bleibt.

Die in dieser Weise "angepalRten" Kontingenztabellen erweitern die Analysemoglich-

keiten entscheidend:

- Bivariate Tabellen kénnen nunmehr horizontal im Sinne einer Abstromprozen-
tuierung gelesen werden. Damit sind u.a. Fragen nach dem schichtenspezifischen
Bildungs- und Berufschancen beantwortbar.

- Multivariate Rechnungen gewinnen jetzt die Moglichkeit, die zeitlichen_Verande-
rungen genauer zu analysieren: zu unterscheiden zwischen Ungleichheitseffekten
(bei gleicher Randverteilung) und den Effekten von sich andernden Randverteilungs-

strukturen.
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Kl assi fikation der Beobacht ungsmer kmal e fur di e mehr di nensi onal en Kont i ngenzt abel -

| enanal ysen

Bi | dung als ab- Sohnberuf als ab-
héngi ge Vari able héngi ge Vari abl e
Vat er ber uf Vat er ber uf
1 Besitzburger 1 Oberschicht
. 2 Bildungsburger
I3 alter Mttel stand 2 alter Mttelstand
, 4 neuer Mttelstand 3 neuer M ttel stand
i 5 Arbeiter 4 Unterschicht
6 untere Beante und
Angestellte
Bi | dung Bi | dung
, 1 Vol ksschule 1 Vol ksschul e
, 2 Mttelschule
, 3 Sexta bis Quarta 2 Mttelschule, Sexta bis
, 4 Tertia Tertia
, 5 Sekunda 3 Sekunda, Prim
6 Prim
Sohnber uf
1 Oberschicht
2 alter Mttel stand
| 3 neuer Mttelstand
4 Unterschicht
Zei t Zei t
., 1 M nden, 1835-1849
, 2 M nden, 1875-1885 ., 1 M nden, 1890-1900
3 M nden, 1895-1905 2 M nden, 1910-1918
St adt St adt
., 1 M nden, 1875-1905 . 1 M nden, 1890-1918
2 Duisburg, 1875-1900 2 Dui sburg, 1890-1913
L 1
Datenbasis

Kurz zusammengefallt, a8t sich die Datenbasis, die im Prinzip mit Mikrozensusdaten
vergleichbar ist, folgender maRen charakterisieren: Fur die beiden Stadte, die seit 1850
rasant wachsende Gewerbe- und Handelsstadt Duisburg und die nur langsam wachsende
Verwaltungsstadt Minden, sind je gut 4000 Schiller aller Schultypen aus archivalischen
Quellen erfallt und - uber die Methode des "record linkage" - zu einer Kollektivbio-

graphie zusammengestellt worden, die u.a. die oben aufgefuhrten Merkmale umfaft.
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Auf der Grundlage mehrdimensionaler Hé&ufigkeitstabellen wurden z.B folgende

Kausalmodelle uberpruft:

| . DETERM NANTEN DER Bl LDUNG
1. Mnden, 1835-1905 2. M nden und Dui sburg, 1875-1905

VATERBERUF

VATERBERUF
‘-
I'1. DETERM NANTEN DES SCHNBERUFES:

1. M nden, 1890-1918 2. M nden und Dui sburg, 1890-1918

‘ VATERBERUF .
' ZEIT l

111. MOBILI TATSGRAD (nobil e versus i nmobile):
1. M nden, 1890-1918 2. M nden und Dui sburg, 1890-1918

V. MOBI LI TAT:

1. M nden, 1890-1918 2. M nden und Dui sburg, 1890-1918
VATERBERUF

[ sTapT
SOHNBERUF

Der letzte Gesichtspunkt steht im unmittelbaren Zusammenhang mit Punkt (2). Ange-
sprochen ist das Problem der Trennung strukturbedingter und strukturunabhangiger

Austauschprozesse, das insbesondere in der Mobilitatsforschung breit diskutiert wurde
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(vgl. u.a. Allerbeck/Storck (1980), S. 93ff; Mayer (1978), S. 237ff.). "Gesucht wurde
also nach einem statistischen Modell, das es erlaubt, die Fluktuation im Sinne des
Musters der Interaktion zwischen Herkunft und beruflicher Position zu isolieren von
den Effekten der Randverteilungen. Ein solches Verfahren bieten die log-iinearen,
multiplikativen Modelle..." (Mayer a.a.O., S. 245).

Die log-lineare Analyse gestattet die Trennung von reinen Randverteilungseffekten,
Effekte der Zeit auf die Randverteilungen und der Assoziation zwischen z.B. Beruf des
Vaters und Berufsstatus des Sohnes (die hypothetisch als zeitinvariant angenommen
werden kann). Methodologisch ausgedriickt: Bei der Analyse der Effekte einer Assozia-
tion zwischen Vaterberuf und Sohnberuf auf die Zellenhaufigkeiten der dreidimensiona-
len Kontingenztabelle ZEIT x VATERBERUF x SOHNBERUF wird jeweils die Verande-

rung der Randverteilung statistisch kontrolliert:

HYPOTHESE 1I: VATERBERUF Modell der perfekten

ZEIT

Mobilitat unter Auspartiali-

sierung der Effekte der Zeit

\ SOHNBERUF auf die Randverteilungen.

Berufsstruktur wird eine

ZEIT zeitkonstante Beziehung

iSOHNBERLFI zwischen Beruf des Vaters

und Beruf des Sohnes

HYPOTHESE I1: / VATERBERUF Neben den Anderungen der

ber ticksichtigt.

"It is now a widely accepted fact that by fitting a baseline model of statistical
independence (perfect mobility to the father-son-table, (a) the structural mobility
(marginal discrepancies) in the table is (are) partialled out, and (b) consequently,
deviations from the independence can be equated with circulation mobility" (Sobel
1983, S. 721). Ohne auf den formalen Nachweis einzugehen, sei hier lediglich festge-
stellt, daR "..the model of independence does not ‘control' for structural mobility
(marginal differences) in any sense, and this implies that the association in a mobility
table should not be equated (operationally) with the residual concept of circulation
mobility" (Sobel a.a.O., S. 725). Mit anderen Worten: log-lineare Tabellenanalysen sind
fur eine Zerlegung der Mobilitat in Struktur- und Zirkulationsmobilitat nicht geeignet.
Wir haben uns daher fur einen alternativen Ansatz zur Trennung der Komponenten

- Mobilitat, die durch die jeweils gegebenen Randverteilungen erzwungen wird

(Strukturmobilitat) und
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- Mobilitat, die durch unterschiedliche Interaktionen innerhalb dieser Randvertei-
lungen bedingt ist (Flukatuations- oder Zirkulationsmobilitat)

entschieden, der wiederum auf dem bereits genannten IPF-Verfahren beruht: Ausschal-
tung von Randverteilungseffekten durch erzwungene Anpassung beobachteter Kontin-
genztabellen an bestimmte, zeitlich verschobene Randverteilungen (zum Grundprinzip
vgl. den Beitrag von Mosteller 1968). Subtrahiert man Abstrom- und Zustromprozente
Uber die urspringliche und angepaf3te Tabelle, werden Differenzen im Mobilitatsmuster
sichtbar, die sich nicht mehr auf den EinfluR der unterschiedlichen Randverteilungen
zuruckfihren lassen.
Aus den hier nur skizzenhaft umschriebenen Problemstellungen hat sich die vorliegende
(im Kern methodische) Studie ergeben, die anhand eines - aus Grinden der Uber-
sichtlichkeit - stark vereinfachten Projekt-Beispiels die einzelnen Ldsungsschritte im
Zusammenhang mit den jeweils zugrundeliegenden formal-statistischen Konzepten
illustriert. Dem Beispiel liegtjeweils eine dreidimensionale Kontingenztabelle zugrunde.
Die ursprungliche Zahl der Merkmalsausprégungen wurdejeweils durch Zusammenfas-
sung von Kategorien reduziert, um ein hohes Mall an Anschaulichkeit (insbesondere

bzgl. der Nachvollziehbarkeit von Rechenschritten) zu erzielen.

A.DIE LOG-LINEARE ANALYSE MEHRDIMENSIONALER KONTINGENZTABELLEN

Der formal-statistische Ansatz, den wir in unserer Untersuchung verwenden, ist das
log-linear e Wahrscheinlichkeitsmodell zur Analyse mehrdimensionaler Haufigkeitstabel -
len. Da inzwischen mehrere Grundlagentexte und Lehrbicher zu dieser multivariaten
Auswertungsmethode fur nominale Variablen vorliegen (3), sei in der folgenden Dar -
stellung nur soviel zu den methodischen Grundlagen der einzelnen Analyseschritten
gesagt, wie zum Nachvollzug der im Hauptteil diskutierten Ergebnisse erforderlich
scheint.

Die Akzente in diesem Abschnitt liegen auf der symmetrischen Fragestellung, bei der
nicht zwischen abh&ngigen und unabhé&angigen Variablen unterschieden wird, wéhrend
der Schwerpunkt des Logit-Modells im nachsten Abschnitt auf asymmetrischen Pro-
blemstellungen liegt. Zunachst wird dargestellt, wie sich die Analyse einer zwei-
dimensionalen Haufigkeitstabelle im Rahmen der log-linearen Modelle gestaltet. Dabei
werden die grundlegenden Konzepte entwickelt, die dann spater fur hoherdimensionale
Kontingenztabellen verallgemeinert werden.

Eine Kontingenztabelle mit den Merkmalen A und B (z.B. Beruf des Vaters und

Bildungsgrad des Sohnes) hat allgemein folgende Elemente:
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Aufbau einer zweidimensionalen Kontingenztabelle

NM oaoaz .oar oA )
B1 By Mgy oeee "y L
B2 | ny,

B n

3 13 "y
BJ nlJ “ee nn, “-J
L= B, By |8.-W

Diese Randsummen lassen sich mittels der Feldh&ufigkeiten (an) folgender maRRen

ausdrucken:

[ ]

I
+ 0. = I Nyg
i=1 I

Weiterhin ist die Gesamtzahl der Beobachtungen:

Ein wesentliches Interesse bei der Analyse von beobachteten Feldhaufigkeiten besteht
darin, stochastische Unabh&ngigkeiten bzw. Abh&angigkeiten zwischen den jeweils
betrachteten Merkmalen aufzudecken und diese zur Uberprufung von substanzwissen-
schaftlichen Hypothesen heranzuziehen.

Bezeichne nun fir die beiden Merkmale A (z.B. Klassifikation nach dem Merkmal
"Beruf des Vaters") und B (z.B. Klassifikation nach dem Merkmal " Bildungsrang des
Sohnes")

my = pu- = P(A besitzt Auspridgung A;, B besitzt Ausprigung B_|)
diegemeinsame Wahrscheinlichkeit desAuftretensder Merkmalskombination (A B,). Das
Modell der hypothetisch angenommenen Unabhéangigkeit laRBt sich dann mit Hilfe des
Multiplikationssatzes fir Wahrscheinlichkeiten wie folgt aufstellen:

A.l1 Pijj = Py, Py « 1= Loe wawd  p 1§ ® s sepdi
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Die Nullhypothese (H,: die Zellenwahrscheinlichkeiten sind gleich dem Produkt der
Randwahrscheinlichkeiten) legt somit Restriktionen fur die gemeinsamen Wahrschein-
lichkeiten des Auftretens der Merkmalskombination (A B,) fest. Unterstellt man diese

Modellannahme, so ergeben sich die erwarteten Haufigkeiten in der Tabelle

A.2 = EI(N,.) m N (pi P L) -

ij -]
Diese Modellgleichung ist durch theoretische (nicht beobachtete) GroRen formuliert. In

Mgy $3%
der Anwendung missen fur diese unbekannten Parameter erst Schatzwerte aus den
beobachteten Stichprobendaten ermittelt werden. Abschlielend ist die Gultigkeit des
Modells auf der Grundlage der beobachteten Daten zu testen. Um Schéatzer fur ein
bestimmtes Modell zu erhalten, ist die Stichprobenverteilung festzustellen, d.h. das
stochastische Modell, das fur die Entstehung der Daten unterstellt wird. Werden N
Untersuchungseinheiten (vor gegebener Stichprobenumfang) nach zwei Merkmalen A und
B in einer (I x J)-Kontingenztabelle kreuzklassifiziert, so legt dieses Erhebungsschema
eine Multinominalverteilung mit I1xJ Zellen und festem Stichprobenumfang N fest. Die
gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung der beobachteten Héaufigkeiten (n,...n))

ergibt eine Multinomialverteilung

MRS ORI [ D ij
A.3 £ (nll Dl nIJ) = g i Hi,j, P
i3 -
bzw. nach Umformung
A4 £(x) L2 (1 1 N 1ln N)
. X) & —--===Si-———-o— exp n.. lnm.,. - n
W oo B 1ids 2 .

Die Funktion A.4 nennt man auch die Likelihood-Funktion. Die Maximum-Likelihood-

Schatzungen fur das zweidimensionale Unabhangigkeitsmodell ergibt sich durch

& & fii .
A.5 m,. = N(pi'p‘.} w N (=== -ﬁ‘l) =

n
ij 5] N -
d.h.m FaRtsichunmittelbar durchdiesogenannten” suffizienten" Randverteilugenn undn, ausdr ticken,del
n
Zbllenhéufigkeiten ergeben. Damit laRt sich die Unabhéangigkeitsthese (H,: A OB, d.h.
A ist unabhangig von B) auch durch die Angabe der angepal3ten (suffizienten) Rand-

verteilungen ausdrucken:

Hy: A®B  (A) (B)
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Hat man fiir ein hypothetisches Modell die erwarteten Zellhdufigkeiten r?x‘, . berechnet,
s0 ist zu priifen, ob diese von den empirischen Hdufigkeiten signifikant abweichen (HO,
n, = ﬁi ). Diese Abweichungen beriicksichtigt der von Pearson vorgeschlagene CHI-

1] J
Quadrat-Test, der auf der CH!Z—Statistik beruht:

2 I J (ni. = mi. 2
A.6 x“ = I I T N
i=1 j=1 m:i.j

Der CHI* -Wert ist bekanntlich, wenn die Nullhypothese nur zufélliger Abweichungen
der erwarteten von den beobachteten Werten zutrifft, approximativ CHI*-verteilt mit
den entsprechenden Freiheitsgraden. In der log-linearen Tabellenanalyse wird eine zu
CHI® alternative Test-Statistik benutzt, die auch dem Vergleich der beobachteten

Haufigkeiten mit den unter der Nullhypothese erwarteten Héaufigkeiten dient:

I J n, .
A7 xf' = 1 I 2n..1n (z1d-)
i=1 j=1 J m. .
1]
2 steht fiir "Likelihood Ratio CHIZ“.(G).Hie Xzist auch x2 asymtotisch

Der Ausdruck XL L

CHI 2-verteilt. Selbst wenn sich die Ergebnisse beider Tests im allgemeinen nur wenig
unterscheiden, hat das Likelihood-Ratio—Kriterium den Vorteil der strukturellen
Zerlegbarkeit; inhaltlich wird darauf noch im Rahmen der Sekunddranalyse einge-—
gangen. Die Freiheitsgrade folgen analog zum Xz—Test.

Unter Beriicksichtigung der Freiheitsgrade werden die 1-a Prozentpunkte der xz—
Verteilung als Entscheidungsregel fiir den XZ Test bel einem vorgegebenen Test—
niveau o benutzt. Diese Prozentpunkte gehen als kritische Werte (X2 ) in den
Test ein. Es wird bei X% < X% . bzw. xE < x2 ¢ dle Hypothese (HO) nicht
abgelehnt, bei X2 2 x‘zn bzw. xf 2 x?Nt wird Hy verworfen. Tabellen der
Prozentpunkte der X2 =Verteilung fiir entsprechende Freiheitsgrade lassen sich in
nahezu allen Statistikbiichern finden. In den weiteren Betrachtungen wird ein Test-
Niveau von o = 0.05 gewéhlt, demnach ist die Wahrscheinlichkeit 0.05, daB x.zz
Xgr toder }(E 2 xlgrit (Ablehnung von HO'). obwohl die Hypothese wahr ist. Diese
Irrtumswahrscheinlichkeit, d.h. die Hypothese abzulehnen, obwohl sie zutrifft, be-

zeichnet man in der statistischen Testtheorie als Fehler 1.Art.

Wenn die PriufgroBe nicht signifikant ist (p > 0.05), kénnen wir die Nullhypothese
nicht zurickweisen; ein signifikanter Wert bedeutet demnach, daR das betrachtete

Modell mit dem empirischen Befund nicht vertréaglich ist.
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Bisher sind wir lediglich von einem Unabhangigkeitsmodell ausgegangen, das anhand
der beobachteten Haufigkeiten mittels der Cle‘—statistik auf Gultigkeit tberpruft wird.
Das log-lineare Modell sieht daruberhinaus die erwarteten Haufigkeiten unter H, ,i.
Funktion von Regressionskoeffizienten an. Betrachten wir einmal den einfachsten Fall
einer (2 x 2)-Tabelle (n,,...n,,). Bei Giultigkeit der Unabhangigkeitshypothese

Ho: mij =

erhdlt man durch Logarithmieren

A.8 Inm,;=lnn; +1Inn=~n
ij i. 3 1.

d.h. bei Giltigkeit der Unabhangigkeitshypothese lalt sich die zu erwartende Haufig-
keit in einer Zelle darstellen als Summe dreier Terme, wobei der erste nur von der
Zeile, der zweite nur von der Spalte und der dritte nur von dem Gesamtumfang der

Stichprobe abhéangt. Die allgemeine Struktur ist also von der Form

A.9 1n|7:1-j =B+ Haq)t Hp(y) i,j=1,2

mit den Parametern y,

Haray MO Mg igy

Betrachten wir nun die vier erwarteten Haufigkeiten als MeBwerte einer abhangigen
Variablen fiur vier Untersuchungseinheiten und bilden wir als unabhangige Merkmale

sogenannte Dummy-Variablen nach

= 1 wenn das Merkmal A den Wert 1 hat, 2 x 2 Kontingenztabelle:
' (
1
0 sonst B
1 2
= 1 wenn das Merkmal A den Wert 2 hat,
A, Pl my | np | g
0 sonst
A
= 1 wenn das Merkmal B den Wert 1 hat, 2| ny N2z Ny
0 sonst n,; n,; N

= 1 wenn das Merkmal B den Wert 2 hat,
B, (
0 sonst

als Indikatoren fur die Auspragungen der Merkmale A und B, so kdnnen wir folgenden
Regressionsansatz fur die modellimplizierten Haufigkeiten des Unabhangigkeitsmodells

entsprechend der Modellgleichung A.9 formulieren:
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Konstante A1 A2 B BZ
In @,, 1 1 0 0
In @, , 1 1 al0 [0 g1
=B &
In &, of1])* ®lo)* B\ )+ %, 8210/
In @,, 1 0 1 0 1

In den Spalten stehen jeweils die Auspragungen der Dummy-Variablen; Uber jede Spalte
steht die zugehorige Kategorie der einbezogenen Merkmale, fur die eine Stellvertretgr-
Variable gebildet wurde. Jede Zeile der Datenmatrix enthalt somit einen Wert In mu
als abhangige GroRe und die Werte der Dummy-Variablen Al' A., B. und B, sowie
einen konstanten Term als unabhéngige GroRen. Die funf Spalten kénnen nun in einer

sog. Designmatrix X zusammengefal3t werden:

Designmatrix X =

(Wir verwenden den Begriff " Designmatrix” immer dann, wenn die Matrix_X ausschlieR3-
lich aus Dummy-Variablen - einschlieRlich dem Absolutglied - besteht).

Ein Blick auf die Designmatrix zeigt, da3 das Gleichungssystem des Regr essionsansatzes
so nicht |ésbar ist, denn es bestehen lineare Abhéangigkeiten zwischen den erklarenden
Merkmalen (Spalten): Spalte 1 entspricht der Summe der Spalte 2, 3 und der Summe
der Spalten 45 (5) Damit die Matrix X von vollem Spaltenrang ist (d.h. der Regres-
sionsansatz |6sbar wird), mussen wir lineare Restriktionen einfuhren, die auch als
Reparametrisierungsbedinqungen bezeichnet werden. Die in der log-linearen Analyse

verwendeten Restriktionen der Regressionskoeffizienten R, R, R, und B, ist die

Forderung
A A _ B B _
A.10 Bl + 52 =0 und 53 + 54 =0
A _ . ah B _ _ B
d.h 52 = Bl und Bd = 53

Beriicksichtigt man diese Ublicherweise in der Varianzanalyse verwendeten Nebenbe-

dingungen

ISumTe der Effekte aller Dunmy-Vari abl en eines Merknal s = OI

erhalt man fur das oben dargestellte Regressionsmodell die Gleichung

~
:2“ : : 111 (X hat nun vollen
Blap + 8 + 87 ). =1 1-1 Spaltenrang)
In f,, 1 -1 il 1 X=  mn
In f,, 1 1 -1 .

1-1-1
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— it & -1 T -
1n 1;111—‘ 1 1 1 t 3 A
Inm, | =8,|1 vpgla] g fa| gl 2 222
1n m,, 1 -1 1 1-1 1
1n m,, 1 -1 -1 1 -1 -1
. - L L., . - -

(X hat nun vollen Spaltenrang).

Fur das hier vorgestellte Modell ergibt sich wegen der Nebenbedingung geméaBR (A.10)
bei der Konstruktion der Designmatrix X gerade die Effektkodierung, wenn die
logarithmierten zu erwartenden Zellenh&aufigkeiten als abhangig betrachtet werden. Der
mit jeder Spalte der Designmatrix X korrespondierende RB-Effekt wird in der log-
linearen Analyse mit "Lambda" (X ) bezeichnet. Man erhélt so das log-lineare Unab-
hangigkeitsmodell, bestehend aus der linearen Parameterdarstellung zusammen mit den

diskutierten Nebenbedingungen (A.10) durch

5 1 J
A1l Inm =) +A‘i‘ +22 , wobei 1 A?_ =0, 118 =0
J 3 i=1 j=1 ?

gile.
Die Lambda-Parameter des log-linearen Unabhidngigkeitsmodells fiir den zweidimen-

sionalen Fall ergeben sich unmittelbar aus (A.11) durch Summenbildung unter Beriick-

sichtigung der Restriktionen zu:

Parameter des Unabhangigkeits- Geschatzte Parameter des log-linearen
Modells: Modells:
I J I J Ry N
1 -~ i 1. .3
A== I I 1nm,, A= = I I dn (~Fi=s =)
17§21 j=1 A 0 je1 §=1
J @ J n.
A= 2 (1 mm -2 I O R e R
j=1 J i=1
I - I A, ko
22 =l (5 mm -2 A Be 2 roam (-
i=1 J 4 i=1

Wie diese Formeln zeigen, stellt ( A ) die mittlere logarithmierte zu erwartende
Zellenhaufigkeit dar, die Effekte werden dann als Abweichungen von diesem Mittelwert
-flstellte die mittlere Abweichung vom Gesamtmittelwert
fur die Auspragung A; dar und ,\3 die mittlere Abweichung fur die logarithmierte

berechnet: Der Parametei’ *

(erwartete) Haufigkeit der Auspragung B,.
Beschreibt ein Modell mit ausschlieRlich Ein-Faktoren-Effekten (= Haupteffekte) die

beobachteten Daten nur unzureichend (d.h. p < 0,05), muB das log-lineare Modell
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(A.ll1) verworfen werden. In diesem Fall gehen wir von einer Abhangigkeit der

Merkmale A und B aus; es liegt dann nahe, durch Einfuhrung zusatzlicher Parameter
das Unabhangigkeitsmodell so zu erweitern, da auch die Abhangigkeit zwischen den
Merkmalen erfalt werden kann. Das vollstandige oder "saturierte" zweidimensionale

log-lineare Modell ist gegeben durch

A.12 lInm,.. = A +X A + A B +\ “ mit den Nebenbedingungen
ij 1 ] 1]
A _ B _ AR _ AR _

A.13 Ii A i - Ii A j= Ei A ij " ij A i3 0
Der hi nzukommende "I nt er akti onspar anet er" A:g ergibt sich aus der
Model | gl ei chung (A 12) mit

AB = A B

A = 1lnm = (A + 2 + 2 ).
ij ij i j

also als die Abweichung der In l"ﬂu von dem durch die Parameter undlh ':: A?

erfaflditen
Anteile.

Wie man leicht zeigen kann, ist die Anzahl der Parameter des saturierten Modells
genau gleich der Anzahl aller Zellen der Kontingenztabelle. Es gelingt daher in diesem
Fall eine vollstdndige Anpassung des korrespondierenden log-linearen Modells an die

beobachteten Zellhaufigkeiten (d.h. n, das in diesem Fall lediglich den

i mu),
empirischen Befund auf andere Weise ausdrickt.
Betrachten wir nochmals den einfachen Fall einer (2 x 2)-Tabelle: Die Parameter-

restriktionen (A.13) implizieren, daR in Gleichung A.12

1§ = =ad
A 2 = = E '
A;g - )\g? = -)\?? und )‘gg = 3 ‘;2 gilt.
Die Gleichung A.12 ist schlieflich &quivalent mit den Gleichungen
ln(rAnll) = A + li‘+ A§+ A-;E
1n(r7121) = A - ;-;,, AE_ Ai?
1n(§112) = A+ A;_ x?- Alls:rla
ln(;nzz) = A - A;\ = Al: + “1\[13
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wobei in dem dargestellten saturierten Modell an. ==n, ist. Analog zur Varianzanalyse
laBst sich Gleichung A.12 mit Hilfe von Kodiervariablen unter Annahme der
Effekt-Kodierung als Spalten einer Designmatrix X wie folgt Ubersetzen:

Y = XB. wobei

— T . T - c—
ln(mll) 1 1 1 1 A
= A
1n(m21) 1 =] p ! =1 A 1
I = 7 X = B = %
ln(mlzl 1 1 =1 =1 A 1
= AB
ln(mzzl 1 =1 -1 1 A 11
L — — = -

Jede Spalte der Designmatrix X (mit Ausnahme der ersten) vertritt einen unabhéangigen
Kontrast, der jeweils mit einem entsprechenden Parameter in B korrespondiert. Jede
logarithmierte Haufigkeit ist damit als lineare Funktion von Grundeffekten und dem
Interaktionseffekt darstellbar. Die Bestimmung der Parameterwerte erfolgt durch eine
einfache multiple Regression der Dummy-Variablen auf die Erwartungswerte einer
Modellspezifikation Uber alle Subpopulationen (= Zellen der untersuchten Kontingenz-
tabelle) unter Verwendung z.B. der Effekt-Kodierung. Dieresultierenden Regressions-

koeffizienten werden auch als "zentrierte Effekte" bezeichnet.

Eine alternative Reparametrisierungsform ergibt sich bei der Verwendung einer 0/1-
Kodierung. Dabei wird jeweils der Effekt einer ausgewahlten Merkmalsauspragung (in
der Regel die erste Kategorie) gleich Null gesetzt (daher der Ausdruck "auf eine
Kategorie bezogene Effekte" oder engl.: "cornered effects"). Dabei entfallen etwa fur
das Unabhangigkeitsmodell zwei Spalten der Designmatrix X. die danach wiederum

einen vollen Spaltenrang aufweist. In unserem kleinen Beispiel einer 2 x 2-Kontingenz-

tabelle erhalten wir dann folgende Designmatrizen:

UNABHANGIGKEITSMODELL ZELLENHAUFIGKEIT ABHANGIGKEITSMODELL
1 0 0 @11 1 0 0 0
1 1 0 1921 1 1 0 0
X= 1 0 1 m, =11 o 1 o
1 1 1 m22 1 1 1 1
EFFEKTE: vo VA vB VU vA vB vka
wobeil B=1 B=2
A=1 m n m =n im saturierten
11 12 ij ij
A=2 n 1 Modell
21 22
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Cegenuber st el | ung der Repar anetri si erungsbedi ngungen fur das saturierte Model | :

¥ Aa s raxs Yo YA VB Vaxe Vo
in n 11 11 o o o 1
1n n,, | -1 1 -1 1 1 o o 1
mn,| 1 -2 -1 1 o 1 o 1
nn,| -1 -1 1 1 1 1 1 1

Daraus resultieren folgende Modellgleichungen fiur die einzelnen Zellen der 2x 2 -

Tabelle mit "centered effects":

UNABHANGIGKEITSMODELL: ABHANGIGKEITSMODELL:
1n ';11 =V, ln n,, =Y,

Inmy = vy + v, IR By Wy ¥ ¥ Wy
1n1;12=v0+va ln n12=v0+vB+VAB

1n sz = ¥y + Ya + vy ln Doy =V + Va + A + Vap

daher gilt: daher gilt:

v =1nm21-v°=lnm22-lnm12 VA=1nn21 wrm—vu=1nn22—lnn12

v =1nm12-v0=1nm22-lnm21 \r3=1nn:I'z—\aro—vﬁa=1nn22—lnn21

(In r?i.]_ Jnsatzzuder Effekt-K odierungkonnenimFallvon" centered effects” diePar ameter schatzwer tenu

Unalihangigkeitsmodell sind als Abweichungen der jeweils zweiten Auspragung des
Merkm']als A bzw. B von der ersten Auspragung zu interpretieren. Die Konstante v ist
nicht mehr der Gesamtdurchschnitt der (In ﬁi J-Werte, sondern gerade In ﬁll" also
der Wert fur die Auspragungskombination Aml)und B=I. m

Wir haben die Reparametrisierungsbedingunggn bereits an dieser Stelle anhand der
einfachen 2 x 2-Tabelle ausfiihrlich gegentbergestellt, dain den EDV-Programmen zur
log-linearen Tabellenanalyse (5) jeweils unterschiedliche Kodierungsformen fir nomi-

nale/ordinale Merkmale vorgesehen sind.

Der Vorteil der log-linearen Modellbedingungen besteht darin, daR sie ohne Schwierig-
keiten auf drei- oder hoherdimensionale Kontingenztabellen zu erweitern ist. Der
Schwer punkt des I nteresses bei der Zusammenhangsanalyse zweier nominaler Merkmale
lag in der Frage, ob diese voneinander unabhéngig sind oder nicht. Geht man nun tber

zur Analyse von mehr als zwei Variablen, so ist mit der erweiterten Variablenzahl
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auch eine wesentliche Erweiterung moéglicher Zusammenhange mdoglich, die insgesamt
die Zusammenhangsstruktur einer mehrdimensionalen Haufigkeitstabelle bilden.
Den nun folgenden abstrakteren Darlegungen des Goodman-Modells fur héherdimen-
sionale Tabellen wird zur Illustration der wichtigsten Grundgedanken folgendes
exemplarisches Beispiel vorangestellt. Das aufbereitete Datenmaterial unserer Unter-
suchung enthéalt u.a. folgende Variablen fur das Kaiserreich:
V: Beruf des Vaters

(1) Besitz- und Bildungsburger

(2) Mittelstand alt und Mittelstand neu

(3) Arbeiter und untere Beamte
B: Bildungsrang des Sohnes

(1) Volksschule

(2) Mittelschule bis Tertia

(3) Sekunda und Prima
S: Herkunftsort

(1) Minden

(2) Duisburg
Alle Variablen werden nominal interpretiert. Das empirische Ausgangsmaterial unserer
exemplarischen dreidimensionalen Tabellenanalyse stellt eine (2 x 3 x 3)-Tabelledar, in
der die zwei Merkmale BERUF DES VATERS und BILDUNG zusammen mit der Varia-
blen STADT kreuzklassifiziert wurden; diese Tabelle |aBt sich auch als Matrix der

Zellenhaufigkeit n\'ﬁﬁ auffassen, die die vollstandige Datenmatrix der drei Merkmale

wiedergibt:

STADT VATERBERUF Bl LDUNG n,, . STADT VATERBERUF BILDUNG n, .,
1 1 1 10 2 1 1 24
1 1 2 118 2 1 2 54
1 1 3 68 2 1 3 60
1 2 1 394 2 2 1 1969
1 2 2 891 2 2 1 633
1 2 3 251 2 2 3 247
1 3 1 1580 2 3 1. 6578
1 3 2 449 2 3 2 270
1 3 3 21 2 3 3 19
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BILDUNG
STADT (S) VAB (V) Volksschule Mittelsch.-Tertia Sek.-Prima
Besitzb. wu. 10 118 68
Bildungsb.
Minden Mittelstand 34 89 251
alt u. neu
Arbeiter u. 1580 449 21
unt.Beamte
Besitzb. u. 24 54 60
Bildungsb.
Duisburg Mittelstand 1969 633 247
alt u. neu
Arbeiter u. 6578 270 19
unt. Beamte
N = 13636
Allgemein hat eine dreidimensionale Kontingenztabelle folgende Gestalt:
c B A
Al A2 ues Al I I 3 x
n - I I B
O
Blimgsa  Mayy =ee Pri1 " J=1 k=1 13K
B2 LIPT . é § n
ct o * 1 n
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s It gl ey 1K
B\ By oo "5 31 x .z
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ek 19k
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J
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Analog zum zweidimensionalen log-linearen Modell konnen die logarithmierten zu
T P = ABC _ .

erwartenden Haufigkeiten ﬂ'Im( der dreidimensionalen Tabelle (A x B x C) als Summe

von Parametern dargestellt werden. Wir wollen zun&chst vom saturierten Modell

ausgehen, das keine Restriktionen bzgl. bestimmter Parameter enthalt:

. 2, A B c. .aB AC BC ABC
A1 Inmigy =2 * A% A5t At At At A 5t gk

Die Parameter erfiillen unter Annahme der Effekt-Kodierung die Bedingungen:

X . B c A _ AB_ B
A.15 Ii)‘i”Ij’\j"IkAk“:lAij EJ)\” o]
ABC ABC ABC
i dg5k = B Mgk = EeX o5 < O

Das saturierte Modell enthalt ebensoviel frei variierende Parameter wie Zellen in der
Kontingenztabelle; es ist damit den beobachteten Daten vollstandig angepaf®t (d.h. nijk
= M), Die Parameter in der Grundgleichung des saturierten Modells fur den drei-
dimensionalen Fall sind wie folgt definiert:

LT
3 ? = i%‘ ifk i r.“1J‘k =4
AR ifk ey -2
X ?? = '%' ; 1n r;‘ijk = & : = My =4
vl ok § e r;'ijk VLR RS
X ?i = -1- P o éijk = 2§ - A$ -
A 2?2 = 1n &ijk -ab - A? -AE - i? - ko ?i -
A n ~ - — - (A=
(A%B. l'?ﬁ )\?}C( ) Varianzanalyse en (f\'?, )\BJ, Ai )/Iodellp:()FiBjE).' einer Konstanten (3=

YAgj M ke Yk ! Wk
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Merkmalen sich verandert, wenn man von einer Kategorie des dritten Merkmals zu
einer anderen Ubergeht. Aus der Grundgleichung A.14 ist ferner erkennbar, daR der
log-lineare Modellansatz die analytische Trennung von Effekten der Randverteilung

(Haupteffekte: Xqi.l\ ?.lnd li) vom EinfluR der Beziehungen zwischen den Merkmalen
! [ ; .y AB BC ’ ) .
(Zwei - Faktor - Interaktionen:X ijr AAi‘[‘gpd A jk) erlaubt. Es wird vielfach nicht
beachtet, dal einige der gebrauchlichen MaRzahlen zur Quantifizierung von Assozia-
tionen in den Kontingenztabellen nicht nur von der Starke der Beziehungen abhéngen,
sondern auch von den Randverteilungen der betrachteten Merkmale beeinfluBt werden

koénnen.

Analog zum zweidimensionalen Fall laRt sich das saturierte Modell z.B. fir eine (2x2

x 2)-Tabelle in der Designmatrixdarstellung Gberfuhren.

- -1 - - — —4
1n m,, 1 1 1 1 1 1 1 1 A
n = 1 -1 1 ¥ =1 = 1 -1 i
211 1
in m 1 1 -1 1 -1 1 -1 -1 B
121 Al
in m 1 -1 -1 1 1 -1 -1 1 e
221 Ay
4 = AB
1n m,, 1 1 i 1 1 1 1 1 Lag
- AC
1in Moqo 1 1 1 1 1 1 -1 1 A 11
- BC
1n m,, 1 1 1 1 1 1 1 1 ks
in ;222 T P, R | 1 T S Vi
= = L ) ey B 2

Die Parameter des saturierten Modells sind wie folgt zu interpretieren:
Das Gesamtmittel () der logarithmierten erwarteten H&ufigkeiten ergibt sich als

Mittelwert Gber alle In m,,
k-

Die Haupteffekte sind Funktionen, die die Abweichungen vom Gesamtmitteli\ far i
alle Zellen angeben, die den Index i bzw. j oder k enthalten. So kennzeichnet z.BAX“,1
die durch das erste Merkmal in der Auspréagung i bedingte Abweichung der logarith-
mierten erwarteten Haufigkeiten vom Gesamtmittel.

Die Interaktionseffekte 1.0Ordnung (oder Zwei-Faktor-Effekte) kennzeichnen den
Beitrag, den die gemeinsame Betrachtung jeweils zweier Merkmale lUber die bereits
dargestellten Effekte hinaus liefert. Die Zusammenhange zwischen A und B, B und C
sowie zwischen A und C werden durch diese Interaktionseffekte bestimmt.

Der Interaktionseffekt 2.0rdnung (Drei-Faktor-Interaktion) besagt, da der Zusam-
menhang zwischen je zwei Merkmalen von den Auspragungen des verbleibenden

Merkmals abhéangt. Der Zusammenhang zwischen Merkmal A und B wird also durch die
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Interaktionsparameter A AB und durch die Drei-Faktor-Interaktion A ABC, die die
Modifikation des Zusammenhangs durch die Variable C verkorpert, bestimmt. Der

Zusammenhangsstruktur kann so z.B. folgende Form annehmen:

AXB AXB
[ kein ZusammenhangJ starker Zusammenhang |
c=1 g.=2

Interessant fur unsere Analyse der Tabelle (VAB x STADT x BILDUNG) sind nun
Modelle, die nicht samtliche mdglichen Effekte enthalten. Die Strategie im Rahmen
log-linearer Tabellenanalyse ist gerade,ein Modell zu suchen, das so einfach wie
moglich ist, d.h. wenige hdherdimensionale Effekte enthé&lt, und zugleich den empi-
rischen Daten hinreichend entspricht. Alle Modelle mit signifikanten Abweichungen
sollen daher aufgrund ihrer mangelnden Anpassung an den empirischen Befund zur tick-
gewiesen werden. Bei der Wahl des Signifikanzniveaus sollte wiederum ber ticksichtigt
werden, da man einen Anpassungstest durchfihrt und explizit nicht an signifikanten
Ergebnissen interessiert ist. Zu niedrige Signifikanzniveaus (z.B. der Ubliche 5% -Wert)
wirden Modelle mit hohen Abweichungen nicht von der Modellsuche ausschlieBen.
Einige Autoren schlagen daher vor, ein Signifikanzniveau (z.B. 25%) zu wéahlen, das es
erlaubt, schon kleine Abweichungen vom wahren Modell festzuhalten (z.B. Fortho-
fer/Lehnen 1981). Als Faustregel kann gelten, da® man Modelle als passend akzeptiert,
bei denen die Abweichungen kleiner oder gleich der Anzahl der Freiheitsgrade ist.
Die Vorgehensweise sei anhand einer dreidimensionalen Kontingenztabelle X x Y x Z
illustriert. Bei der Spezifikation nichtsaturierter Modelle sind zun&chst folgende Punkte
von Bedeutung:

1. Zusammenhé&nge zwischen jeweils zwei Merkmalen (Interaktionen oder Wechsel-
wirkungen) werden jeweils paarweise mit dem jeweiligen Anfangsbuchstaben der
beteiligten Merkmale bezeichnet (sogenannte angepafRte Randverteilungen).
Beispiel: (XY, YZ, XZ)

Die angepaften Randverteilungen XY, YZ und XZ entsprechen in der
log-linearen Tabellenanalyse jenen Parametern, fur die der korres-
pondierende Effekt ungleich Null angenommen wird. In dem Modell-
Beispiel wirde somit jeweils von einem paarweisen Zusammenhang

zwischen den Merkmalen X, Y und Z ausgegangen (Modellhypothese).

2. Bei der Anwendung des log-linearen Verfahrens kommt es darauf an, ein mog-
lichst sparsames Modell zu finden, das den Daten noch hinreichend angepalt ist,
d.h. die Abweichungen zwischen den beobachteten Hé&ufigkeiten (nijk) und den

modellimplizierten Hé&ufigkeiten ([ﬂi‘ ) sollten nicht zu groR sein. Hat man somit

J
ein Modell mit den erwarteten Haufigkeiten berechnet, so ist zu prufen, ob
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4
diese von den empirischen Haufigkeiten gemessen am Wert der CHI| - Statistik

signifikant abweichen:

5 2 I J K -
CHI = G = 2 I z E n... 1o (n, .. /m ;..)
L : 3 Kk ijk ijk ijk

3. Wie beschranken uns im folgenden auf sogenannte hierarchische Modelle, bei denen
zu jedem Effekt einer bestimmten Ordnung auch alle durch Aufspaltung gewonnenen
Effekte niedriger Ordnung im Modell spezifiziert sind. Ist z.B. der Interaktions-
effekt zwischen X und Y, der mit (XY) bezeichnet wird, in der Modellhypothese
enthalten, so mussen auch die Haupteffekte von X (also (X) ) und von Y (also (Y))
bericksichtigt werden.

Das saturierte Modell (XY Z) enthalt somit alle Effekte niedriger Ordnung:

- XY, XZ. zY

- X, Y. Z

(Daher lait sich auch ein log-lineares Modell durch die maximalen Effekte zur
Abkurzung der Modellhypothese verwenden, s. Punkt 1).

4. Verschiedene hierarchische Modelle, die sich durch einen unterschiedlichen Kom-
plexitatsgrad bzgl. der Parameterzahl auszeichnen, lassen sich zu einer geschach-
telten Modellsequenz (“nested sequence") anordnen, in der sukzessive Parameter
hoherer Ordnung spezifiziert werden.

Die Tabelle auf der folgenden Seite illustriert mogliche Hypothesen fiur eine

dreidimensionale Tabelle, wobei das Schaubild den Hierarchiecharakter in Mengen-

darstellung veranschaulicht:

- Wir konnen die Modellhierarchie wie folgt charakterisieren:

+ Der Parameterset S (XY) (XZ) (YZ) ist eine Teilmenge des saturierten
Modells (XY Z):

+ Der Parameterset S (XY) (XZ) ist wiederum eine Teilmenge des Modells (XY)
(XZ) (Y2);

+ Der Parameterset S (XY,Z) ist eine Teilmenge von S (XY) (XZ) usw.

- Vernachlassigt man von einem bestimmten Modell einige Parameter, so ergibt
sich ein spezielles Submodell mit der Eigenschaft, dal seine Vertraglichkeit mit
dem empirischen Befund (gemessen an den CHJZ—Wert) auch die Gultigkeit des
ursprunglichen Modells impliziert. .

Wenn man z.B. das Submodell:

M 1 (X) (Y) (2)

von

M 2: (XY) (2)

betrachtet, so ist. wenn M 1 von den beobachteten Daten her nicht zuriick-

gewiesen werden kann, naturlich auch M 2 in diesem Sinne ein gultiges Modell,
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Ausgewahlte Hypothesen in einer dreidimensionalen Tabelle X x Y x Z:

MODELLSEQUENZ MODELL-SYMBOL
log My = p + AY + A + AZ (X, Y, 2)

log M = p+ AX 4+ AV + A2 + A (XY, 2)

log M = p + AX + A + AF + AXY + AJZ (XY, YZ)

log M = p+ AF + A + A7 + AXY + AJZ + A%7 (XY, YZ, X2)

log mp=p+AF + 0+ 2+ 2+ AZ+ AT+ 07 (XYZ)

Hierarchische Modelle unterschiedlichen Komplexitatsgrades:

S[(xr2)

S [(XY, X2, Y2))
S[(xY, X2)]
S [(XxY, 2)]

S((x,v,2)

Es gilt somit:

S[(X, Y, Z2)] = S[(XY, Z)] = S[(XY, YZ)]
c S[(XY, XZ, YZ)] = S[(XYZ)]

denn der hinzutretende Parameter )\;J- fahrt in jedem Fall noch zu einer weiteren

Verbesserung der Modellanpassung.
- Aus einer Sequenz von geschachtelten Modellen laBt sich die CHIf_—Anpas—

sungsstatistik in Komponenten zerlegen (" partioning Xf ). AlsBeispiel betrach-
ten wir folgende Modellsequenz:

HI: (XY) (YZ) (XZ)

H2: (XY) (YZ)

H3: (XY) (2)

Ha: (X) (Y) (2)
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GI[(X. ¥, Z)] = GUXY.YZ XZ)]
+{GXY, YZ)) -G XY, YZ, X2)))
+{GXY,Z) -G XY, YZ)]}

+ |GHX. Y, Z)] - G'UXY, 2)])}
=G(XY, YZ.X2)]
+G(XY, YZ) | (XY, YZ X2Z))
+ GUXY, Z) | (XY, YZ))
+GUX. Y. D) (XY, 2]

Fur die Praxis der Modell-Suche folgt aus der CHIE -Zerlegung z.B. folgende
Vorgehensweise:

1. Schritt: Uberprifen, ob das Modell (XY)(YZ)(XZ) dem empirischen Befund
angemessen ist.

2. Schritt: Wennja, unter Vernachlassigung der Interaktion (X2Z) tberprufen,
ob eine nennenswerte Verschlechterung der Modellanpassung
resultiert.

3. Schritt: Wird das reduzierte Modell nicht von den beobachteten Daten
zurickgewiesen, wird uberpriaft, inwieweit der Term (YZ) ver-

nachlassigt werden kann usw..

Sukzessive gelangt man Uber eine geschachtelte Modellsequenz zu einem immer

spar sameren Modell, wobei die additive Zerlegung der CHIE—Statistik eben nur

fur "nested models" gilt (ein jeweils sparsameres Modell umfa3t eine Para-

meterteilmenge aus einem in der Hierarchie vorausgehenden Modellansatz).

Da die Zerlegung auch fur die Freiheitsgrade gilt, laRt sich die Differenz

zweier CHIE—Werte aus einem Modellvergleich selbst auch auf Signifikanz
prifen.

Beispiel: Gz(Hzl - Glel) ist

xz— verteilt mit
d‘f'Diff. = d.f. (Hz) = da.k. (B

Freiheitsgraden.

Ist die Differenz signifikant, muR das Modell H, beibehalten werden, d.h. die

Interaktion (XZ) darf nicht gleich Null gesetzt werden.
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In dem gewahlten Beispiel sind selbstverstandlich auch neben der hier behandelten
Modellsequenz noch weitere geschachtelte Modellsequenzen uberprifbar. Wir wollen
jedoch zunachst einmal die (abstrakte) Darstellung hier abbrechen und uns dem bereits
vorgestellten Beispiel naher widmen.

Die folgende Tabelle enthalt fir 17 nicht-saturierte Modelle die CHIE—Werte
bzgl. der Abweichungen der Beobachtungswerte von den modellimplizierten Werten, die
Freiheitsgrade (d.f.) und diekorrespondierenden Signifikanzniveaus (" probability level").
Bevor wir auf die einzelnen Modellimplikationen und Testergebnisse néher eingehen,
sei nochmals eine wichtige Eigenschaft log-linearer Modellbildung hervorgehoben. Es
besteht eine eindeutige Zuordnung zwischen jenen Effekten, die in einem Modell
bertcksichtigt worden sind und jenen Randverteilungen, die durch das Modell exakt

wiedergegeben werden (die sogenannten angepaflten oder suffizienten Randvertei-

MODELL DF LIKELIHOOD-RATIO PROB.
CHISQ
B. 15 17815.32 0.0
V. 15 20068.96 0.0
S. 16 27163.37 0.0
B,V. 13 7913.22 0.0
V,S. 14 17261.27 0.0
S,B. 14 15007.63 0.0
B.V.S. 12 5105.53 0.0
BV. 9 4547.06 0.0
BS. 12 13284.90 0.0
VS. 12 16917.21 0.0
B.VS. 10 4761.47 0.0
V.BS. 10 3382.80 0.0
S.BV. 8 1739.37 0.0
BV.BS. 6 16.64 0.0107
BS,VS. 8 3038.74 0.0
VS.BV. 6 1395.31 0.0
BV.BS.VS. 4 2.06 0.7072
B = Bildung; V = Beruf des Vaters; S =Stadt.

lungen). Fur dasUnabhéanaigkeitsmodell unserer dreidimensionalen Tabelle, daslediglich
die EffekteA? .)\g und )\i enthalt (symbolisiert durch B@ V®S), sind die Randver-
teilungen der Merkmale BILDUNG (B), STADT (S) und VAB (V) exakt enthalten. Wegen
dieser eindeutigen Zuordnung kann eine Modellhypothese statt durch die enthaltenen
Effekte auch durch Angabe der Randverteilungen, die im Modell durch Anpassung den
empirischen entsprechen, beschrieben werden. Fur die moglichen Hypothesen in
unserem dreidimensionalen exemplarischen Beispiel erhalten wir somit eine Modell-

sequenz, die eine hierarchische Struktur beinhaltet (s. S. 36).
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Unabh&ngigkeitsmodelle log-lineare Mcdelle Angept_aﬂte
Randverteilungen

partielle Unabhdngigkeit:

~
= N(PL__p‘j_p._k) 1ln mlj

keine 3-Faktoren-Inter-
aktion:

.N(p_jkp}__.) 1n ij-k*’)f*ljv*xf*x‘;i (vs) (B)
Byge = M@y 4Py in i.‘ljk-xnih kjv+ Af+ lﬁi (BS) (V)
By = NBgy P ) In B g, = A Ap e d e aRe Y (BV) (s)
bedingte Unabhingigkeit:

= NPy P,y /Py in ﬁijk-1+xf+ .\jvf AEN- AEE+.\‘;?( (Bs) (vs)
"“k = NP, Py, /P 4 in :’n‘ux-z + xfh xj". qu- xlgdgi (BV) (V8)
By = N(pyy Py /P, ) In 8, =2+ xf», Ajv+ xf», "T;* ﬁi (BV) (BS)

1n &

B v .8 \' BS .VS o
- v
mljk 14-1\‘-».\ +Ak+ +13 % (BV) (BS)

3 137 kT M4k

B vV .S
k-J.i—Xiqvlthk (E) (V) (s)

(vs)

Dieses hierarchische Prinzip ist unmittelbar einleuchtend, wenn man die eindeutige
Zuordnung von Effekten und angepalRten Randverteilungen bedenkt: aus der Randver -
teilung der drei Variablen B SV kann man alle darin enthaltenen Randverteilungen

berechnen; aus diesem Grunde impliziert das Vorhandensein des Effektes )\?‘3’5 auch

das Vorhandensein folgender Effekte: A B, )\\‘f, AS, )\BV;, x‘.’s, x?s,

PR AP R Tk
Deshalb reicht es zur Festlegung eines bestimmten Modells aus, die héchsten Wechsel-
wirkungen in Form der angepaflten Randverteilungen anzugeben, die noch berick-
sichtigt werden sollen. Ein Modell, bei dem die Randverteilungen (BV) (SB) abgepafdt
sind, enthalt dann z.B. die Effekt-Parameter )\?, Ag,)\i,l ?g

Was besagen die einzelnen Modellannahmen in unserem Beispiel im einzelnen (7)? In

B
und A ki

dem Modell der vollstandigen Unabhangigkeit (B#S@V) werden alle Interaktionsterme
vernachlassigt, d.h. gleich Null angenommen:

H,: es gibt keine paarweisen Zusammenhange zwischen den Merkmalen.
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Die verschiedenen Herkunftsorte, Bildungsabschlisse und Vaterberufe kommen zwar
unterschiedlich haufig vor, aber weder hat der Beruf des Vaters einen Einflu3 auf den
erreichten Bildungsrang, noch haben die unterschiedlichen Herkunftsorte einen Einflu
auf die Bildungschancen. Zwischen dem Beruf des Vaters und dem Herkunftsort besteht

ebenfalls kein Zusammenhang. Die CH]E -TestgroBe zeigt, daB diese (unrealistische)
.
L™
tive Modell bildet nun den Ausgangspunkt, von dem aus untersucht wird, in welchem

Annahme verworfen werden muf3 (CHI 5105.5; D.F.: 12; p = 0.0). Dieses sehr restrik-
Ausmal die Divergenz zwischen beobachteten und erwarteten Haufigkeiten vermindert
wird, wenn wir sukzessive Interaktionsterme in dieses 'Basismodell' aufnehmen. Wir
setzen die Abweichung von den beobachteten Daten gleich 100% und untersuchen,
welcher Anteil dieser Divergenz bei der Formulierung realistischer Modelle erklart
bzw. reduziert werden kann (8).

Betrachten wir nun die Modelle der partiellen Unabhangigkeit, in denen jeweils ein
Interaktionsterm fur den Zusammenhang zwischen zwei Merkmalen gegentber dem

Basismodell hinzutritt:

Unabhéngigkeitshypothese: Erkldrte Devianz gegeniiber dem
Basismodell (S) (V) (B)

B @ VsS—»(B) (VS) 6,7%
V @& BS —(V) (BS) 33,79,
S ® BV—S) (BV) 65,9%

@ " symbolisiert: ist unabhangig von (9).

Keines der Modelle weist eine ausreichende Modellanpassung auf. Wir erweitern daher
die Modelle der partiellen Unabhangigkeit um einen weiteren Interaktionsterm. Mit

dieser Erweiterung erhalten wir die folgenden Modelle der bedingten Unabhangigkeit

(" I " symbolisiert: unter Bedingung):
Unabhéngigkeitshypothese: Erklérte Devianz gegeniiber dem
Basismodell (S) (V) (B)
V @ S| B-———(VB) (SB) 99,6%
B ® V| s————(BS) (VS) 40,5%
S @ B| V——>(sV) (BV) 72,7%

Die erste Hypothese konditionaler Unabhangigkeit
H,: Die Variable BERUF DES VATERS ist unabhangig von der Variablen STADT fur
alle Auspragungen der Variablen BILDUNG
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ist zwar nach dem Signifikanzkriterium abzulehnen (p < 0,25), die erkléarte Devianz
gegenuber dem Basismodell ist aber mit einem Wert von 99,6% so hoch, dal wir dieses

Modell dennoch akzeptieren kénnen. Wir wollen abschlieBend das Modell mit den
E? interpretieren.

Als wichtiges Ergebnis kann zunéachst festgehalten werden, daf es wie erwartet einen

Interaktionseffekten J\g? und A

Zusammenhang zwischen BILDUNG und BERUF DES VATERS gibt. Interessant ist auch
die zu bertcksichtigende Interaktion zwischen BILDUNG und STADT: Der erreichte
Bildungsabschlu? héngt auch von der Herkunftsstadt ab. Der Term "konditionale
Unabhéangigkeit zwischen den Variablen VAB und STADT besagt, da3 VAB fur jede
Auspragung der Variablen BILDUNG (B, = 1,2,3) unabhangig von STADT ist. Wenn
jedoch zwischen VAB und BILDUNG als auch zwischen STADT und BILDUNG ein
Zusammenhang besteht, konnte sich bei ausschlieB3licher Betrachtung der Variablen
VAB und STADT in einer aggregierten zweidimensionalen Kontingenztabelle durchaus
ein Scheinzusammenhang ergeben, der nur durch die Vernachlassigung der Variablen
BILDUNG entstanden ist. Fur diesen Modelltyp gilt bzgl. der ersten Variante ferner:
- Die Assoziation zwischen VAB und BILDUNG héngt nicht von den Auspragungen der
Variablen STADT ab.
- Die Assoziation zwischen STADT und BILDUNG hangt nicht von den Auspragungen
der Variablen VAB ab.

Ware das Modell (VB) (SB) nicht mit dem empirischen Befund vertraglich gewesen, so
hatten wir zu dem Modell ohne Drei-Faktor-Interaktion

(BV) (BS) (VS)
ubergehen muissen (Erweiterung des Modells um die Assoziation zwischen STADT und
VAB). In diesem Modell ist somit eine Assoziation je zweier Variablen zulassig. Eine
Vereinfachung gegentuber dem saturierten Modell ergibt sich aber insofern, als die Art
des Zusammenhangs (d.h. die Form und die Starke des Zusammenwirkens jeweils zweier
Merkmale) jeweils von dem dritten Merkmal unabhéangig ist:
Bés V ist gleichartig fiir STADT = 1,2 ,
Be#=+S ist gleichartig fiir VAB = 1,2,3 ,
V &5 ist gleichartig fiir BILDUNG = 1,2,3 .

Formal ausgedriickt: Die bedingte Assoziation zwischen zwei Merkmalen hangt nicht
von der verbleibenden Variablen ab. Diese Modelleigenschaft wird in unserem drei-

dimensionalen Beispiel mit der Annahme des saturierten Modells aufgegeben.

Was die relative Bedeutung der zwei Interaktionseffekte betrifft, ergibt sich aus den
Ergebnissen ein sehr eindeutiges Bild. Wird das Modell der Unabhangigkeit um den
Interaktionseffekt zwischen BILDUNG und BERUF DES VATERS erweitert, erreichen

wir bereits eine erklarte Devianz von gerundet 66%. Knapp mehr als die Halfte an
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empirischer Variation in der zugrundeliegenden Tabelle bestimmt demnach der Zusam-
menhang zwischen sozialer Herkunft und erreichten Bildungsrang. Etwa halb so stark
ist der Zusammenhang zwischen BILDUNG und STADT. Der zusatzliche Anteil

erklarter Devianz folgt aus

2

cEI? (BV) (S5) - CHI® (BV) (BS) 1739 - 16,6
L L _ 0
------------- T = 33,7%
CHI] (V) (5) (B) 5105

Auf die Berechnung und Diskussion der Lambda-Parameter in unserem bestatigten
Modell ((BV) (BS)) wollen wir hier zunéachst verzichten, da wir in dem folgenden
Abschnitt ausfihrlich auf deren Interpretation im Rahmen einer Abh&angigkeitsanalyse

eingehen.

AbschlieBend wollen wir noch zusammenfassend die Familie hierarchisch geordneter
Modelle allgemein fir eine dreidimensionale Tabelle (A x B x C) darstellen, wobei wir
wiederum jeweils die maximalen Effekte zur Abkirzung der Modelle verwenden. In der
Abbildung auf der folgenden Seite ist ein Baumdiagramm wiedergegeben, daR die
moglichen Modellsequenzen im dreidimensionalen Fall illustriert. Je zwei Modelle, die
durch einen Pfeil oder eine Folge von Pfeilen miteinander verbunden sind, stehen in
hierarchischer Ordnung zueinander, wobei die Pfeile in Richtung des sparsameren
Modells weisen. Fur die praktische Arbeit ist es auBerordentlich nutzlich, eine mit dem
Diagramm korrespondierende Arbeitstabelle anzulegen, die alle wesentlichen CHIE—
Anpassungsstatistiken systematisiert (s.d. Tabelle unterhalb des Diagramms):

- XE--Werte und p-Werte fur das jeweils Uberpriufte Modell;

- XE--Differenzen zwischen jeweils zwei Modellen innerhalb einer Sequenz.

Fiur die Suche nach einem mdglichst sparsamen Modell, das den beobachteten Daten
aber noch hinreichend angepaB3t sein muf, lassen sich folgende einfache Regeln
aufstellen:

1. Man beginnt bei der multivariaten Tabellenanalyse mit einem Maximalmodell
(saturiertes Modell, das den empirischen Befund perfekt reproduziert) und
versucht es sukzessive zu vereinfachen, ohne dal3 die Abweichungen zwischen

2

beobachteten und modellimplizierten Hé&ufigkeiten zu gro3 werden. Der XL—

Anpassungstest sollte p-Werte groRer 0.25 (Signifikanzniveau) aufweisen.

2. Signifikante Xf

-Differenzen beim Ubergang zu einem sparsameren Modell
deuten darauf hin, daR der jeweils vernachléassigte Interaktionseffekt eine
signifikante Erhohung der Devianz zur Folge hat (das Ursprungsmodell muBte

somit beibehalten werden).
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Baundi agr amnm nogl i cher Sequenzen von (geschachtel ten) Mbdel |l en i m Rahnen ei ner
drei di mensi onal en Tabel | enanal yse:

[ABC]
{
(aB][Ac][Bc]
]
(aB][BC] [(aB][Ac] [(ac](Bc]
[AB]C A[BC] [ac]B
ABC

Arbeitstabelle fir di e Mdel |l sequenzen:

MODELL p.F. |xf [P |NacusTE vERZWEIGUNG
1 [ABC) 20 S X, -Diffe-
2 [AB)BCJAC] () G
4« )
5¢ )
3 [AB)[AC) 6( )
()
4 [AB][BC] 6( )
8 )
5 [ACIBC] ] )
8¢ )
6 [AB]C % )
7 [AC]B 9 )
8 A[BC) % )
9 ABC
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3. Unabhé&ngig vom Ausgang der Modelltests sollte man die Anpassung der Modelle
an die beobachteten Haufigkeiten zusatzlich durch deskriptive MaRe beschreiben
(Verbesserung der Modellanpassung relativ zum Basismodell der vollstandigen

Unabhangigkeit, ausgedrickt im % Anteil der Modellverbesserung).

Kontingenztabellen mit vier und mehr Dimensionen lassen sich schliellich vollig analog
zum dreidimensionalen Fall im Rahmen der log-linearen Modellbildung behandeln (d.h.
in den Kategorien "Hypothesentyp", Abkilrzung der jeweiligen Modellannahme in Form
"angepalter Randverteilungen"” etc.), wobei folgende (allgemeine) Prinzipien der
Modellselektion an Bedeutung gewinnen (s. die vergleichende Diskussion in
Hamerle/Tutz 1984, S. 532ff.):

Unter Einbeziehung der Methoden zur Beurteilung der Modellanpassung (Anpassungs-
test, prozentuale Verbesserung der Anpassung relativ zum Basismodell, Signifikanz
einzelner Assoziationsterme anhand bestimmter CHI - Differenzen) sollte ein geeig-
netes Modell:

(1) sparsam (einfach) sein, d.h. so wenig wie mdoglich Parameter enthalten, um
eine ausreichende Anpassung (Modell-Fit) zu gewahrleisten, so daR ein Test
auf Gute der Modellanpassung das entsprechende Modell nicht ablehnt,

(2) alle signifikanten Effekte enthalten, d.h. fugt man zu einem weniger kom-
plexen Modell einen zusétzlichen Modellparameter ein, so sollte die durch
diesen Effekt verursachte Veranderung der Modellanpassung nicht signifikant
sein. Eliminiert man jedoch einen fraglichen Parameter aus dem Modell, so
sollte das zu einer signifikanten Modellverschlechterung fuhren,

(3) eine hinreichend gute Modellanpassung besitzen. Ublicherweise wahlt man zur
Beurteilung der Modellanpassung die ML-Anpassungsstatistik bzw. den ent-
sprechenden p-Wert des Modells. Diese Werte sind jedoch stark beeinflu3t vom
Stichprobenumfang N und verschlechtern sich bei gleicher Anpassungsgite mit
wachsendem N. Daher wird bei sehr grolem Stichprobenumféangen fast jedes
Modell durch ein Testverfahren abgelehnt, auch wenn es eine gute Anpassung
relativ zu einem Basismodell hat. In diesen Fallen sollten statt einer Testent-
scheidung auch untere Entscheidungskriterien gewahlt werden, z.B. die

prozentuale Modellverbesserung relativ zum Basis- oder Grundmodell.

In Abhangigkeit von diesen unterschiedlichen Zielkriterien gibt es verschiedene, in der
Literatur ausfuhrlich diskutierte Strategien zur Modell- und Variablenselektion (vgl.
den Uberblick in Hamerle/Tutz a.a.0.):

(1) Variablenselektionsverfahren sollen aus einer relativ groRen Variablenmenge

die zur spateren Modellbildung relevanten Variablen herausfiltern bzw.

irrelevante Variablen ausschlieRen.
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(2) Modellbildungsverfahren hingegen kommt die Aufgabe zu, aus einer fest

vorgegebenen Variablenauswahl, endgultig (d.h. abschlieRend) ein geeignetes

Modell auszuwé&hlen.

Die bekannten Strategien zur Modell- bzw. Variablenselektion verlaufen nahezu alle
nach dem selben Prinzip: Ausgehend von einem Basis- oder geeigneten Ausgangsmodell
werden entweder sukzessive zusatzliche Parameter in das Modell aufgenommen, bis die
Modellanpassung hinreichend gut genug ist(" forward selection") oder " uberflissige"
Parameter aus dem Modell entfernt, solange die Modellanpassung nicht entscheidend
verschlechtert wird, d.h. der Test zur Modellablehnung fuhren wirde ("backward
elimnation") Die Unterschiede zwischen den einzelnen Verfahren bestehen daher fast
immer

- in der Richtung der Vorgehensweise (vorwarts/rickwarts),

- in der Festlegung des Ausgangsmodells,

- in der Wahl einer Test-Statistik zur Bestimmung der kritischen Parameter.

Besondere Beachtung verdienen schlielich noch unbesetzte Zellen. Der log-lineare
Ansatz geht davon aus, daR jede Merkmalskombination eine positive Auftretenswahr-
scheinlichkeit besitzt. Wenn diese Bedingung erfullt ist, sind in einer gentigend grof3en
Stichprobe keine leeren Zellen zu erwarten. Da in der Praxisjedoch der Stichproben-
umfang beschréankt ist, treten insbesondere bei hoherdimensionalen Tabellen leere
Zellen ("sampling" oder "random zeros') auf. Wahrend fir eine leere Zelle die ge-
schatzte (d.h. modellimplizierte) Zellenhaufigkeit m nicht zwangslaufig gleich Null ist,
kann dieser Fall jedoch bei mehreren Zellen gleich Null auftreten. Ergibt ein Modell
eine erwartete Haufigkeit von Null, kénnen bestimmte LAMBDA-Parameter nicht mehr
berechnet werden, da sich z.B. In ’ﬁw‘jk far ‘;ﬁij‘{ = 0 nicht mehr bilden laRt. Um diese
Schwierigkeit zu umgehen, werden meist ad hoc - Prozeduren zur "Glattung" der

Kontingenztabelle verwendet. So wird z.B. empfohlen, vor der Analyse im Fall leerer
Zellen zu jeder Zelle 0.5 zu addieren oder leere Zellen durch /R (R = Gesamtzahl der
Zellen) vorzubesetzen. Derartige Prozeduren sind praktikabel und notwendig, wenn man
an Schatzwerten fur die LAMBDA-Parameter interessiert ist (10). Vom statistischen
Standpunkt aus betrachtet sind diese Prozeduren allerdings wenig befriedigend, denn
der CH{.—Anpassungstest ist an bestimmte Voraussetzungen gebunden. Diese bestehen
gerade darin, dal3 die Zellhaufigkeiten (bis auf wenige Ausnahmen) gewisse Mindest-
groRen nicht unterschreiten sollten. Als Daumenregel wird meist eine Mindestbesetzung
von 5 genannt. Diese Bedingung setzt der Variablenzahl einer Kontingenztabelle
oftmals enge Grenzen. Die genannten Einschrénkungen ergeben sich jedoch nur, wenn

von der Prufstatistik (p-Wert) Gebrauch gemacht wird.
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B. REGRESSIONSMODELLE FUR DISKRETE ABHANGIGE MERKMALE:
INDIVIDUALDATENANALYSE IM VERGLEICH ZUR MEHRDIMENSIONALEN

KONTINGENZTABELLENANALYSE

Wir wollen in diesem Abschnitt zunachst die symmetrische Fragestellung zugunsten
einer Abhangigkeitsanalyse aufgeben: Es sollen spezielle Modelle vorgestellt werden, in
denen eine nominal oder ordinal skalierte Variable explizit als abhéangige GroRe in die
Untersuchung eingeht. Konkret handelt es sich dabei um die Anwendung der tblicher-
weise nur bei der Analyse metrischer abhangiger Merkmale verwendeten einfachen und
multiplen Regressionsanalyse auf diskrete Zielvariablen. Im folgenden werden die dabei
auftretenden statistischen Probleme und die sich daraus ergebenden Besonder heiten bei
der Ergebnisinterpretation erortert.

Zur Vereinfachung der Ausgangssituation betrachten wir im folgenden lediglich eine
dichotome Zielvariable (d.h. ein diskretes Merkmal mit zwei Auspragungen) auf der
Ebene von |ndividualdaten. Wir gehen somit von n nicht-aggregierten Untersuchungs-
einheiten einer Stichprobe aus. Die Ausprégungen einer dichotomen Zielvariablen (in
der Regel mit "1" und "2' kodiert) lassen sich analog zu nicht-metrischen unabhéan-

gigen Merkmalen in eine O/1-kodierte Dummy-Variable transformieren:

Urspriingliche Variable; Dummv-Variable:/
Wert 2 —_—) Wert 1
Wert 1 —F) Wert 0

Eine solche Variable laBRt sich z.B. kunstlich festlegen, in dem immer dann, wenn bei
einer Untersuchungseinheit ein bestimmtes Ereignis beobachtet wird, die abhangige
Variable (kinftig mit Y symbolisiert) den Wert "1" erhé&lt, wahrend wir ihr den Wert
"0'" zuweisen, wenn das betreffende Ereignis nicht beobachtet wird. Typische Frage-
stellungen in der empirischen Sozialforschung waren z.B.:
- die Analyse des generativen Verhaltens:

0 = kein Kind, 1 = ein Kind oder mehr als ein Kind;
- die Erklarung der Arbeitslosigkeit als diskretes Individualmerkmal:

0 = nicht arbeitslos, 1 = arbeitslos;
- die Analyse des Weiterbildungsver haltens:

0 = keine Veranstaltungen besucht, 1 = Weiterbildungsveranstaltungen besucht;
- die Analyse sozialer Mobilitat (Vergleich Berufsstatus des Vaters und des

Sohnes):

0 = Berufsstatus vererbt, 1 = Berufsstatus verandert (Auf- oder Abstieg).
In der Regel setzt die Regressionsanalyse metrisch skalierte abhéngige Merkmale
voraus. Mit Hilfe von Dummy-Variablen gelingt jedoch auch eine Anwendung auf
nominal skalierte Merkmale. FuUr eine bivariate Regression mit einer metrischen

unabhangigen Variablen und einer 0/1-kodierten abhangigen Variablen erhalten wir
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folgende Regressionsgleichung

Li near e Ei nfachreRression (in Ternmen der i-ten Unt er suchunRsei nheit):

B.1 Yi=Bo+ BiX + & g (NI

Y| =B+ BX, + g
Yo=00+ BX: + &

Yn BO + ABan + €

Um spatere Verallgemeinerungen zu erleichtern und eine gedréangtere Darstellungsform

zu erhalten, schreiben wir die Regression in Matrixform:

Y' l Xl £
Yl 1 XZ ()
Y = X = B = Bo €=
B
K1 l Xn En
B.2 Y=X B + ¢
nx| nx2 2x| nxl1
Ausf Uihr 1 i ch geschri eben:
Y, 1 Xi| [Bo £ Bo + BiX) + &
Y, 1 Xa| | B £ Bo + BiX> + &2
B.3 . —_ . . + . = .
Y, 1 X, Ep Bo + B X, + €,
d.h. wiederum: Y; = BoXo + BiXi + & Xo=1

Die Ausdricke besagen im einzelnen:

Y = Vektor der abhéangigen (0/1)-Beobachtungswerte; X = Vektor der unabhé&ngigen
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Variablenwerte B = Vektor der Regressionskoeffizienten; ¢_.= Vektor der Vorhersage-
fehler.

Die Gleichung fur die lineare Mehrfachregression mit allgemein k unabhé&ngigen

Variablen lautet dann:

B. 4 Y, =Bo+ Byxy; + Boxgy+ -t Bixia t &

bzw. in Matrixform

Y, 1 ox, - Xy By €
Y, 1 x; o xa|lh €
B.5 . = 1. - Z . + :
Yn 1 xln e Xkn Bk €,

y=x B+¢

(nx1) (axk+l)(k+1x1) (axl)

wobei folgende Annahme fiur die Erwartungswerte der Fehlerterme gilt:

B.6 E(e)=0

£ E(E]) 0
£z E(Ez) 0
E = . = | -

En E(e,) 0

Bildet man nun z.B. in der Gleichung B.l (bivariate Regression) auf der linken und der

rechten Seite den Erwartungswert, so erhalt man folgendes &quivalentes Regres-

sionsmodell:
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B. 7 E(Yi) - BO + Bxi

unter der Annahme von B. 6.

Die Gleichung B.7 reprasentiert eine sogenannte lineare Wahrscheinlichkeitsfunktion.

Da Y1 lediglich die Werte 0 und 1 annimmt, kann die Wahrscheinlichkeitsverteilung der
Y, wie folgt beschrieben werden:

Sei die Wahrscheinlichkeit, daf3 eine Untersuchungseinheit die Auspréagung "1" aufweist,

fal falat  Anbind e

Daraus folgt: Prn:’i =0) =1- 1 i (als Komplementarwahr-
scheinlichkeit)

(PR = "probability").

Daraus folgt: PrH:’i =0) =1 - ¢ i (als Komplementédrwahr-
scheinlichkeit)

(PR = "probability").

Der Ausdruck fur den Erwartungswert von \{ (Gleichung B.7) kann dann wie folgt

erweitert werden:

E(Yi)

"

"i(l) + (1 - --i)(OJ =

m a + Bx.
i

A
d.h. der Erwartungswert von Y, ist gleich der Wahrscheinlichkeit fur Ye = 1! Daraus
folgt die Interpretation von Gleichung B.10 als |lineares Wahrscheinlichkeitsmodell (11)-
Die Schatzwerte, die der Regressionsansatz liefert, sind als Wahrscheinlichkeit fur das
Ereignis "Y, nimmt die Auspréagung 1 bei gegebenen Pradikatorwert , an", i = 1,..,n,

zu interpretieren.

Es st allerdings zu Beachien; dak dig rechie Seite der €lsichung B:7 groker als 1 sder
kleingr als B sein kann, Wenn bir & die Schatzwerts B cingeseizh werden, wahrend auf
der linken Sgite EAY) wegen E(Y) = B(Y = 1) Richt auRernalB dieser €renzen liegen
kann. Tritt dieser Fall empiriseh &iR; 8 kBARER dig eRtSBrechenden ErgeBRisse Richt
MERF SIARVSI| interpretiert werden: Bigs wird um s8 haufiger verk8mmen; |& Raner dis

Wahrseheinlichkeit fir das Auftreten der z4 URIEFSUEREREER Merkmalsatspragung der
agpangigen diskreten Mariablen bei Null oder Eins liegt.

Ejpe Losung des Pr lenfs besteht darin, die Wertedfir ﬂig Wdtischeinlighkgiten 7 iR
das intﬁerprgtierba eﬁollj'_l néﬁrvall zu erzwingen, inodegm gie ILne@ﬁeEeiiehHHg 2WiseRen

T¢nd x innerhally dieses Intervalls festgehalten wird:

1 504-[3){)1
- v s owg ot owm
m = BO+BX OSBO+BX51

1 Bo+|3x>1
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Dieser als "contrained linear probability model" bezeichnete Ansatz hat allerdings
unattraktive Eigenschaften:
1. Unter bestimmten Bedingungen generiert dieses Modell unstabile Schéatzer.
2. Der abrupte Wechsel im Steigungskoeffizienten bei TT = O und TT = 1 fuhrt zu
Schwierigkeiten bei der Anpassung des Modells an die beobachteten Daten.
3. Die Wechsel selbst sind unter substantiellen Gesichtspunkten unwahrscheinlich.
Eine OL S-Schéatzung ("ordinary least SQUARES") der unbekannten Modellparameter in
dem linear-additiven Regressionsmodell wirft zwei weitere Probleme auf:
1. Da Y nur zwei Werte annehmen kann, kénnen bei konstantem X die jeweiligen

Fehler ( e. ) auch nur zwei Werte annehmen:
1

€ Wahrscheinlichkeit

Yi=1 1'50_“1 Pi

Yi=0 —BO—BXi l—Pi

Die Fehler folgen daher auch nicht einer Normalverteilung, somit auch nicht die
Schatzwerte fur Bo‘und B. Damit werden Signifikanztests sinnlos. Es lalt sich
ferner zeigen, daR die Streuung der Storterme (£) mit den Werten der unabhan-
gigen Variablen variiert und die Homoskedastizitatsannahme somit nicht

mehr haltbar ist:

DieBeziehungzwischender Wahr scheinlichkeit P,und X kannunter der Ber ticksichtigungunse

haben, kann wie folgt bestimmt werden:
E(:i) = (1 - 50 - axi) Pi+ (-ﬁo N pxthl - Pi) =0

Nach Pi aufgel 6st erhalten wir:

Pi =B° + Bxi

1-p w1-py X

Di e Vari anz des Fehl erterns kann dann wi e fol gt be-

rechnet wer den:

2 _ _ _ 2 R o 2 _
E(zi ) =1(1 BU sxi) P:i. + 50 Bxi) (1 Pi)
& 2 2
= (1 - Bo- pxi) (Bo+ ﬂxi) # (BO*' Bxi) (1 - Bo- sxi)
= (1~ Bo = Bxi)(ﬂo + Bxi) = Pitl > Pi)
2 _ = .
g, = E(tl ) = E(Yi)[l E(Yi)]

d. h. der Fehl ertermist heteroskedastisch.
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(Die OL S-Schatzer sind zwar noch erwartungstreu, aber nicht mehr effizient).

2. Das lineare Wahrscheinlichkeitsmodell 143t sich nicht auf den Fall polytomer

abhangiger Merkmale verallgemeinern.

Die Probleme "Nichtnormalitat und Heteroskedastizitat der Storterme" sowie die
Einschrankung der Anwendung auf dichotome abhangige Merkmale fuhrten dazu, da
daslineare Wahrscheinlichkeitsmodell in zunehmenden MaRe durch alternative Konzepte
abgel st wurde. In der Forschungspraxisverwendet man ver schiedene Transfor mationen
der abhangigen Variablen, die zu nicht-linearen Regressionsmodellen mit unter schied-
lichen Verteilungsannahmen der Fehlerterme fuhren (12).

Verwendet man die logistische Verteilungsfunktion, so ergibt sich das Logit-Modell,
verwendet man dagegen die Verteilungsfunktion der Normalverteilung, so spricht man
von der Probit-Analyse. Als eine Alternative zur linearen Funktionsform wollen wir im

folgenden lediglich auf das am weitaus haufigsten verwendete L ogit-Modell eingehen.

B | D E SPEZI FI KATI ON VON LOGI T- MODELLEN FUR
| NDI VI DUALDATEN UND KONTI NGENZTABELLEN

Zur Vereinfachung der Diskussion gehen wir im folgenden wiederum von einer dicho-
tomen (0/1-kodierten) abhangigen Variablen aus, wobei wir zunachst Individualdaten
annehmen und von einem bivariaten Erklarungsansatz ausgehen. Das Logit-Modell

beruht auf der (kumulativen) logistischen Wahrscheinlichkeitsfunktion (13)

B.1.1 ni(xiJ = Pi = F(Zi) = e = ““"':-(E;-;-EEET I I PRI
l+e l+e
wobei ridie Wahrscheinlichkeit ist, daf die i-te Untersuchungseinheit bei gegebenem
Préadikatorwert X, in die Kategorie "1" der abhéngigen Variablen fallt. Die Komplemen-
tarwahrscheinlichkeit P(Y, =0) ist dann gleich (1 -“]). Die folgende Abbildung
veranschaulicht die kumulative logistische Funktion:
F(2)

" "
linear probability model
(constrained)

1

logit M:aj,
-~

~Z

=3 -2 =1 0 1 2 3



.‘LfI-’i =1 +e =1 + exp(—Bo - Bxi}

exp (=B, - Bx,)
3gres-
= exp (BO # Bxi)

=1+ exp(—Bo - BxiJ

exp (—BD = Bxi)

= exp (BO + Bxi)

Nach Logarithmieren der rechten und linken Gleichungshalfte folgt fur die Schatz-

gleichung der Ausdruck

)
B.l1.2 log S T B, +Bx. , 1=1,...,n (bivariate logistische
1-P, 0 i %
i Regression)
bzw.
B.1.3 = Bo + 51*11 TP J kaki r 1= 3,..0,0

far die multiple logistische Regression.

Der Ausdruck log(P,/(1-P))), der allgemein als LOGIT von m bezeichnet wird, bein-
haltet das logarithmierte Verhaltnis, dal Y,Ieher den Wert "1" als den Wert "0
annimmt, bei gegebenen Pradikatorwerten x, ... X,.. Die abhangige GroRe in der
Regressionsgleichung ist in diesem Ansatz somit nicht mehr die urspringliche 0/1-
kodierte Y-Variable, sondern die logarithmierten "odds".

Die Transformation des linearen Regressionsansatzes in eine logistische Funktionsform
bewirkt, daR die transformierten Werte selbst zwischen —e und += schwanken, wahrend
sich die geschatzten Wahrscheinlichkeiten in dem (0.1)-Wertebereich bewegen. Die

Prognosegleichung fiur die Wahrscheinlichkeiten erhalten wir nach Umformung der

Gleichung B.I.I:
Zi Zi
P(Y,=<1) = T = ---_l:i-_ - ---l--i_ - l_i’_EE ________ LE_ - l-!-E---:El
1+e * 1+e? 1+etl 1+el 1+et
daher:
4
a]) = e = i =
B.1.4 P(Yi 1) my exp(Zi)/(Z + exp(Zi) Y ¢ =Yl
1+ e

wobei (Zi) die systematische Komponente 50 + leli L U kaki

darstellt.
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Die Schatzung der unbekannten Regressionskoeffizienten in der systematischen
Komponente erfolgt analog zum log-linearen Modell mit Hilfe der ML-Methode
(Maximum-Likelihood-Schéatzung).

Oft genug hat die diskrete abhéngige Variable mehr als zwei Auspréagungen; man
bezeichnet diese Variablen dann als polytom. Beschreiben wir die Anzahl der Auspra-
gungen eines diskreten Merkmals (Y) allgemein mit m, so kénnen wir das L ogit-M odell
auf einfache Weise verallgemeinern, in dem wir zu der sogenannten multivariaten

logistischen Verteilungsfunktion ubergehen (/T4).

B.1.5 rﬂmﬂm=$fsﬁF:::=;n-, j=1...,m
i eqpelk)
1=1 z

wobei xT der (k+l)-dimensionale (transponierte) Vektor der EinfluBgr6Ren (Konstante

und k unabhangige Variablen) ist:

"
& = gy}
DT SS—
e ]
BOj
B, .
1)
und ﬁj = o (Vektor der k+l1 Regressionskoeffizienten)
Ekj_‘

Da die Summe der Wahrscheinlichkeiten fir jede Untersuchungseinheit Gber all m
Kategorien der diskreten abhangigen Variablen gleich Eins ist, mu3 den 'B-.-Parametern
eine sogenannte lineare Restriktion auferlegt werden. Mit anderen Worten: Das Modell
B.1.5 ist nur dann eindeutig parametrisiert, wenn wir analog zur log-linearen Modell-
parametrisierung eine Normierung einfuhren, Ublicherweise unterscheidet man zwischen
einer

m..
- symmetrischen Normierung (Restriktion: I Bj = 0) und die

ho |
- Referenzkategorie-Normierung(Rest_r‘iktion: ein Parametervektor - entweder Bl
oder Bm - wird gleich Null gesetzt).
Um den Ausdruck B.1.5 besser verstehen zu konnen, sei noch einmal von einer
dichotomen Zielvariable ausgegangen (d.h. m = 2). Unter der Annahme der symme-
trischen Normierung folgt dann B; = -52 . Ferner gilt: p, = 1 - p, . Daraus folgt

unmittelbar, daf
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log/P,/P,) = log(P,/(1-B)) ) = x'B, - X'B, = x'(B; - B, = &' (28,)
d.h. :2g'i = B, wobei B der Parametervektor des dichotomen Logit-Modells aus der
Gleichung B.1.3 ist! Wenn wir nun als Alternative die Restkategorie-Normierung mit
Kategorie “2' als "baseline" -Auspragung annehmen, (d.h. Em :EZ: 0), dann erhalten
wir die Beziehung "

ﬁ.l =B
d.h. die Modellgleichung B.1.5 ist in diesem speziellen Fall identisch mit der Gleichung

B.1.4! Allgemein gilt fur m > 2 folgende Gegenlberstellung der Modell-Parametrisie-
rungen:

SYMMETRISCHE NORMIERUNG REFERENZKATEGORIE-NORMIERUNG
1og(p./p;) = x\(B; - B;) log(p./p_) = X'
iF1 i 3 m J ]
Die logarithmierten "odds" fiir Die Regressionskoeffizienten in dem
jeweils ein Kategorienpaar sind Vektor B représentieren implizit
eine lineare Funktion der Diffe- jeweils die Effekte der unabhingigen
renz zwischen zwei Parametervek- GroBen auf die "odds", daf eine Un-
toren. tersuchungseinheit in der Kategorie
j relativ zur letzten Kategorie m
prognostiziert wird.

Wir wollen im folgenden die Vorhersagegleichung fir den allgemeinen Fall einer
diskreten abhangigen Variablen mit m Auspréagungen unter Annahme der Referenzkate-
gorie-Normierung (" baseline" -Auspréagung = m) aus den Schatzgleichungen des multino-
mialen Logit-Modells ableiten (vgl. Maddala 1983: S. 34f):
Sei Y eine abhangige diskrete Variable mit m Auspragungen. Dann sind F , P,
...Pm die Wahrscheinlichkeiten fur das Auftreten dieser Auspréagungen. Die grund-
legende Idee ist nun wiederum, diese Wahrscheinlichkeiten in binarer Form (d.h.
als "odds') auszudricken. Seien
Py
B.1.6 P +P, F(8ix)

P, ;
P,+ P, FA:%)

Pm—l :

m=ﬂﬁ;_.x)



die (m-1) "odds'. Sie implizieren die Wahrscheinlichkeitsverhaltnisse

P, F(8]x) ,
B.1.7 el P, Lo ol SRR ! =12,....m-1

el 7 e akia
Da

P _1=Pa _ 1 _,
i=1 Fh Pm f%
folgt die Gleichung

m=1 =1
B.1.8 Pn= [n +% G(B;x)] _
J=

Daher folgt aus Gleichung B.1.7 die Vorhersagegleichung

G(B/x)

il b= 1 tieEm

Man geht davon aus, da die Beobachtungswerte aus einer Multinomialverteilung

mit den Wahrscheinlichkeiten (B.1.8) und (B.1.9) entstehen. Verwendet man eine
' '

logistische Verteilungsfunktion, so ist G(ﬁjg) aus Gleichung B.1.8 gerade exp'(ﬁji)

und die Gleichung B.1.8 sowie B.1.9 koénnen wie folgt ausgedriickt werden:

B.1.10 Pi=e%D (j=1,2,....m—1) ,
mit

P,=1/D
und

m=1 i
D=1+ ¥ efix .
k=1

Mit Gleichung B.1.10 haben wir die Grundgleichung des multinomialen Logit-

Modells.

Damit konnen wir die Vorhersagegleichung des Logit-Modells fur diskrete abhéangige

Merkmale mit allgemein m Auspragungen zusammenfassend wie folgt ausdricken:

P exp(x/ B;)
Y71+ 7 exp(x/ By)
P,' = ]

1+ E75 exp(x/ B4)

miti=1,...,n ud j=1,...,m
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Mit der ausfihrlichen Darstellung des dichotomen und multivariaten Logit-Modells auf
der Basis von Individualdaten wollten wir im Kontext-der ~klassischen Regressions=
analyse deutlich machen, da die Analyse diskreter abhéngiger Merkmale ein direktes
Analogon zu klassischen Verfahren der Abhiéngigkeitsanalyse darstellt. Nefrmerr wir z.B.
in der Beobachtungsmatrix x der unabhéngigen EinfluRgréRen -neben -metrischen
Pradikatoren auch Dummy-Variablen auf, so hatten wir ein Pendant zur Kovarianz-
analyse; héatte die Matrix x nur Dummy-Variablen, so lage eine Varianzanalyse mit
einer diskreten abhéangigen Variablen vor. Ungewohnt ist zunachst die L ogit-Transfor -
mation. Entscheidend fir die Wahl eines bestimmten Erklarungsmodells ist vor allem,
von welchen Verteilungsannahmen man tber die abhéngige Variable ausgeht und ob ein
lineares Modell (= metrische Zielvariable) oder ein logistisches Modell (= diskrete
abhangige Variable) bzgl. des empirischen Ausgangsmaterials angemessen ist. Die
Interpretation der Werte fir die Regressionskoeffizienten ist im Logit-Modell analog
zu den klassischen Verfahren der Abhéngigkeitsanalyse, wenngleich nicht so anschau-
lich aufgrund der logistischen Transformation.

AbschlieBend wollen wir zeigen, daR die fur dichotome Zielvariablen dargestellte
Modellstruktur (binomialverteilte Zielvariable, logistisches Regr essionsmodell) erhalten
bleibt, wenn wir das Aggregationsniveau der Daten andern. Betrachten wir lediglich
nominale/ordinale unabhéngige Variablen, dann kénnen wir analog zum log-linearen
Modell die Ebene der Individualdaten (" case-level") verlassen und zu einem gruppenbe-
zogenen Aggregationsniveau in Form einer mehrdimensionalen Kontingenztabelle
(" subclass level") uUbergehen. Voraussetzung ware selbstverstandlich auch in diesem
speziellen Fall wiederum, dafl3 eine hinreichend grofRe Stichprobe vorliegt, so dal3 durch
systematisches Kombinieren der Werte aller jeweils in eine Analyse einzubeziehenden
Merkmale nicht zu héaufig unbesetzte Zellen auftreten. Da im folgenden von einer
asymmetrischen Fragestellung ausgegangen wird (d.h. wir fuhren eine Abhangigkeits-
analyse durch), ist die zu analysierende (mehrdimensionale) Kontingenztabelle in
spezifischer Weise zu formatieren. Das Beispiel auf der folgenden Seite mit drei
dichotomen unabhangigen Merkmalen A, B und C sowie einer dichotomen abhangigen
Variablen Y illustriert den Aufbau einer vierdimensionalen Tabelle fur eine Abhangig-

keitsanalyse.

Die Zusammenfassung der Individualdaten zu einer aggregierten Datenbasis ergibt bzgl.
der unabhangigen Merkmale A, B und C maximal 2x2x2 = 8 Subpopulationen, da auch
nur acht verschiedene Merkmalskombinationen auftreten konnen. Die H&aufigkeit, mit
der die einzelnen Merkmalskombinationen der unabhéngigen Merkmale auftreten
konnen, bezeichnen wir allgemein mit (n,). Neben der Gesamthaufigkeit pro Subpopula-
tion stellen wir noch die konditionale (oder bedingte) Verteilung des abhangigen

Merkmals Y fest. Mit anderen Worten: Fir jede Subpopulationi (i = 1 ... 8) stellen
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SUBPOPULATION | A B C ||y=0 Y=1 P(Y=1) |GESAMTHAUFIGKEIT
(i) n(0)  n(r) (p;) n,
1 1 1 1 N1 niq Py ny
2 1 1 2 N2 Ny Py n,
3 1 2 1 N3 04 Py ny
4 1 2 2 o4 A P, n,
5 2 1 1 nos Ny 1?‘5 ng
6 2 1 2 N Nyg Pe g
7 2 2 4 N9 Ny Py n,
8 2 2 2 IL N8 Nig Pg ng
;=N 5 Bys l'i/rli ; 1-P =1~ ri/ni

wir fest, wieviele der jeweils n, 1Untersuchungseinheiten die Auspragung ¥ = 1 bzw. Y
= 0 aufweisen. Diese Vorgehensweise fuhrt zu den bedingten Verteilungen n, und n,-
(im folgenden mit r, abgekirzt):

Das logistische Modell ist auch bei aggregierten Daten ein sinnvoller Erklarungsansatz,
wenn die Subpopulation (i) selbst die Untersuchungseinheiten darstellen und eine
geeignete "Metrisierung” der abhangigen Variablen definiert wird. Im Gegensatz zum
GSK-Modell werden im logistischen Regressionsansatz im Falle aggregierter Daten aus
den konditionalen Haufigkeiten des abhangigen Merkmals die bekannten logarithmierten

"odds' fur jede Subpopulation (i) gebildet:

iog A)ﬂog (L)
1—=ry/n n—r
Zur |Illustration der logistischen Regression auf der Basis von aggregierten Daten
gehen wir von einer dreidimensionalen Kontingenztabelle aus (s. folgende Seite).
Es sei auch fur dieses Beispiel explizit darauf hingewiesen, dal wir die urspringliche
Variablenauspragungen auf die angegebenen Kategorien reduziert haben, um das
Datenmaterial Ubersichtlich zu halten. Unter inhaltlichen Gesichtspunkten ist diese

Vorgehensweise sicherlich unbefriedigend, aber zur Illustration der Methode wird auch



55

STADT BILDUNG MoB
IMMOBILE MOBILE TOTAL

MINDEN |VOLKSSCH 1432 554 1986
MITTTERT 686 2403 3089
SEKPRIMA 183 156 339
TOTAL 2301 3113 5414

DUISBURG |VOLKSSCH 6278 2294 8572
MITTTERT 362 596 958
SEKPRIMA 138 188 326
TOTAL 6778 3078 9856

VARIABLEN DES ANWENDUNGSBEISPIELS:

MOB (=Y): 0 = Berufsstatus der Séhne hat sich gegeniiber dem der Vater nicht
verandert (immobile)
1 = Berufsstatus hat sich veréandert (ohne Unterscheidung nach

Abstiegen bzw. Aufstiegen)

BILDUNG: 1 = Volksschule
(SOHN) 2 = Mittelschule bis Tertia
3 = Sekunda bis Prima
STADT: 1 = Minden
2 = Duisburg

in diesem Fall ein Kompromif3 im Hinblick auf Anschaulichkeit gemacht. Da lediglich
ein nominales und ein ordinales Merkmal als unabhangige GroRen zur Erklarung des

Ereignisses "mobil" (Y =1) im Verhaltnis zum Ereignis "immobil* (Y = 0) herangezogen
wird, ist zunachst (analog zum log-linearen Modell) eine geeignete Design-Matrix zu
konstruieren. Eine unabhangige Variable mit allgemein k Auspragungen kann im
Analysedesign durch maximal (k-1) Dummy-Vektoren erfalBt werden, da die Design-
Matrix x vollen Spaltenrang aufweisen mu (d.h. es durfen keine linearen Abhéangig
keiten in x auftreten). Die Losung des Problems besteht wiederum in der Formulierung
der bereits im ersten Abschnitt diskutierten Reparametrisierungsbedingungen:

- Effekt-Kodierung oder

- Dummy-Kodierung.

Beide Techniken unterscheiden sich lediglich in der Behandlung der 'Basiskategorie'.
die in der Design-Matrix nicht durch einen eigenen Vektor abgebildet wird: sie wird
im ersten Fall durchgangig mit "=1" und im zweiten Fall durchgangig mit "0' kodiert;
am Beispiel einer qualitativen Variablen A mit drei Auspragungen und Kategorie 1 als

Basiskategorie:

Erfassung der 'Gruppenzugehirigkeit' iiber

EFFEKT~-KODIERUNG DUMMY=-KODIERUNG
Vektoren Vektoren
1] 1]
Gruppen Az A3 A2 A3
A(1) -1 -1 0 0
A(2) 1 0 1 0

A(3) 0 1 0 1
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Auf der folgenden Seite haben wir die Design-Matrizen fur unser exemplarisches
Beispiel mit den unterschiedlichen Kodierungsformen vergleichend gegentbergestellt,
wobei wir lediglich jeweils die Haupteffekte der unabh&angigen Variablen ber ticksichtigt
haben. Die im Rahmen der logistischen Regression berechneten Koeffizienten haben
wiederum eine unterschiedliche Bedeutung (s. Abschnitt A): Im Falle der Dummy-
Kodierung werden ‘cornered effects' und im Falle der Effekt-Kodierung ‘'centered
effects' berechnet. Das bedeutet, dal3 die erzielten Regressionskoeffizienten im ersten
Fall jeweils relativ zur Basiskategorie und im zweiten Fall als Abweichung vom 'Grand
Mean' der abhéngigen Variablen (=logarithmierte " odds"), dem Grundeffekt, berechnet
werden. Jede Spalte in der Design-Matrix reprasentiert somit eine unabhangige
Variable, die jeweils den Effekt der korrespondierenden Auspréagung eines Merkmals
quantifiziert.

Bevor wir die Regressionskoeffizienten eines bestimmten Modells diskutieren, ist
zunachst einmal ein sparsameres, aber dem empirischen Befund noch hinreichend
angepal3tes Modell zu suchen. Die Beobachtungswerte der 'metrisierten’ abhangigen
Variablen (d.h. die logarithmierten "odds") in den (i) Subpopulationen sind durch
wenige unabhangige Variablen (d.h. Spalten einer Design-Matrix) zu erklaren. Das
‘optimale’ Modell mit hoher Erklarungskraft und wenigen Regr essionskoeffizienten wird
innerhalb einer Hierarchieunterschiedlicher Modellhypothesen liegen, wobei analog zum
log-linearen Modellansatz das Basis-Modell und das saturierte Modell die extremen
Endpunkte der Hierarchie bilden:

- Null-Modell (M,)
- Aktuelles Modell (M.) mit p Regressionskoeffizienten

- Saturiertes Modell (M,) mit n Regressionkoeffizienten

Fur die Entscheidung zugunsten eines bestimmten Modells innerhalb dieser Hierarchie
verwendet man die Theorie des Likelihood-Verhaltnis-Tests zur Beurteilung der Gite
der Modellanpassung. Dabei wird der Wert der Likelihood-Funktion eineseingeschrank-
ten Modells(L ,)mit dem Wert der Likelihood-Funktion eines weitergehenden Modells
(L,) verglichen, wobei die Parameter des eingeschrankten Modellsin dem weiter gehen-
den Modell enthalten sein missen (" nested models"). DieLikelihood-Ratio-Teststatistik
lautet dann

2 2

B.1.11 X =6" = -2 loq(Lolbl) = 2 (log L, - log Lo)

1
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DESIGN-MATRIZEN UNTER ANNAHME ALTERNATIVER REPARAMETRISIERUNGS-
BEDINGUNGEN

DESIGN-MATRIX MIT ZENTRIERTEN EFFEKTEN
SUBPOPULATION_ | (S)_ (B) STADT__BILDUNG(2) _BILDUNG(3) KONSTANTE
1 11 -1 =3 -1 1
2 S -1 1 0 1
3 13 -1 0 1 1
4 S | 1 -1 -1 1
5 2z 2 g 1 0 1

6 s 3 1 1 1]

DESIGN-MATRIX MIT "'CORNERED EFFECTS"

SUBPOPULATION (s)_ (B) STADT BILDUNG(2)  BILDUNG(3) KONSTANTE
1 £ 0 0 0 1
2 1 2 0 1 0 1
3 T~ 3 0 0 1 1
4 . A 5} 0 0 1
5 2 2 1 1 0 1
____ 6 Zoln3 1 0 1 i

Die ersten Ausprdgungen der Variablen STADT und BILDUNG dienen jeweils
jeweils als Basiskategorie,

DEFINITION DER_STELLVERTRETERVARIABLEN

1. Zentrierte Effekte:

-1 fiir BILDI =1. Kategorie (Basiskat.)
B(2) = +1 " e = 2.
0 " sonstige Kategorie
- 1 fiir BILD =1, KatEﬁorie (Basiskat.)
B(3) = {+ s L = 3.
0 " sonstige Kategorie
- 1 fiir STADT = 1. Kategorie (Basiskat.)
5(2) - +1 " " =2, "

2. Auf eine Kategorie bezogene Effekte:

+ i UNG = 2. Kat i _(+ 1 fir BILDUNG
E(Z) = { (]j gl;;sgm ategorie B(3) - e Kategorie
. g . 0 sonst
s(2) = {+ 1 fiir STADT = 2. Kategorie

0 sonst
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Fuhren wir einen Anpassungstest durch, dann vergleichen wir das jeweils aktuelle
Modell " constrained model") mit dem saturierten Modell (" full model"). Nach Gleichung

B.l.I 1 ergibt sich dann folgender Ausdruck fur das Likelihood-Verhaltnis:

2 = -
B.1.12 Gotq) = -2 logtLClLf) = 2 (log Lf log Lc}

die mit df. = g = n-p Freiheitsgraden asymtotisch CHI”-verteilt ist. Der Vergleich mit

dem kritischen Wert der CHI -Verteilung darf in diesem speziellen Fall keine signifi-
kanten Ergebnisse liefern!

Vergleichen wir dagegen den Likelihood-Wert des Null-Modells M~ (= eingeschréanktes
Modell) mit dem Likelihood-Wert eines aktuellen Modells (= weiter gehendes M odell), so
mul3 die Teststatistik nach B.l.I 1 ein signifikantes Ergebnis liefern, will man das
Modell beibehalten! Hier handelt es sich also wieder um einen Ublichen Signifikanztest
(analog zum F-Test in der klassischen Regressionsanalyse). Partielle Test, mit deren
Hilfe wir einzelne Effekte oder Effektteilmengen auf Signifikanz Uberprtfen konnen,
resultieren aus dem Vergleich der Likelihood-Werte aus zwei geschachtelten (hier-
archischen) aktuellen Modellen, die sich gerade um die (oder den) zu testenden

Paramataer 1intar<echaiden-

B.1.13 G2 (1) = - 2 log(L, /L

Part " ) = 2 (log l..M - log LH )

cl c2 c2 cl

Die Teststatistik ist ebenfalls CHI* -verteilt mit d.f. = 1 = p, - p, Freiheitsgraden (p,
= Anzahl der Parameter im weitergehenden Modell; p, = Anzahl der Parameter im
eingeschrankten Modell).

Die Logik dieses Tests verlangt, dal sowohl das Modell M, und das Modell M_, den
Daten hinreichend angepaflt ist (die Anpassungstests diurfen somit nicht signifikant
sein). Ferner ist zu beachten, daR es sich hier um ein Pendant zum partiellen F-Test
in der Regressionsanalyse handelt, d.h. wir sind an signifikanten Ergebnissen inter es-
siert. Mit Hilfe der partiellen Teststatistik kann man z.B. fragen, ob die Vernach-
lassigung mehrerer Parameter die M odellanpassung signifikant verschlechtert. Wenn der
partielle Wert des reduzierten Modells gegentiber dem Ausgangsmodell einen bestimm-
ten kritischen Wert Uberschreitet, d.h. signifikant ist, dann kann man davon ausgehen,
daR der oder die jeweiligen Parameter im Modell verbleiben missen. Die Diskussion
zeigt, daR die Test-Statistiken des logistischen Regressionsmodells mit jenen des log-
linearen Modellansatzes identisch sind, denn sie sind fur beide Modellvarianten das
Ergebnis der Maximum-Likelihood-Schatzung;

Analog zum log-linearen Modell kénnen daher auch multiple und partielle Bestimmt-

Reitsmake AW gl eRass WA DRAUADESN( (GS((ﬂl\M’e‘?%‘?ﬂ) b&r &ghnet werden:
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2 2
(CRI - M, - CHI - M) CHI - M
B.1.14 R? PRI ——-9———9—5——~-5~——9—— =1 (---%---9~) g
CHI} CHI - My CHI - M,

Diese MaRzahl gibt (multipliziert mit 100) den Prozentanteil reduzierter Devianz eines
aktuellen Modells relativ zum Basismodell an.

2 2
(CHI Hcl

B:1:18 PR (E) mi——rteSho grmmimert ben
CHIL CHIL— Hc

PRD gibt an, um welchen Prozentsatz die Devianz in dem Modell M, durch Einfuh-
rung der zuséatzlichen Variablen (x.) in dem Modell M. verringert wird. Die Modelle

M, und M, unterscheiden sich also gerade in der Variablen x .

B.1.16 sr

Die Malfzahl sr’(xl.) entspricht gerade dem Anteil erklarter Devianz, der auf die

Variable (x,) zurickzufuhren ist. Die folgende Tabelle enthéalt die diskutierten Stati-

stiken und MaRzahlen fur eine Sequenz von logistischen Modellen zu dem Beispiel auf

S. %
HI ERARCHI SCHE LOGI STI SCHE MODELLE AUF DER BASI S VON
AGGREGI ERTEN DATEN
EFFEKT DER DEVIANZ 2 2
MODELL d.f.| p R FRD sT
VARTABLEN 2 log (L)
(cy) (x5) | (x5)
BM - 2856 5] 0.0{ 0.0 0.0 0.0 -10309
B+S B,S 73 2 | 0.0f 0.97 | 0.97 | 0.97 | - 8918
B S 98 3] 0.0f 0.96| 0.25 | 0.01 | - 8930
S B 1860 4 |1 0.0 0.35] 0.96 | 0.62 | - 9811
B+S+B*S B,S,B*S o] 0] 1.0 1.00 - - - B882
= sat.
Mod.
Abkilr zungen: BM = Basi snodel | ; B = Bildung; S = Stadt;
B*.S = I nteraktion Bl LDUNGKSTADT

Nach dem Signifikanzkriterium muRten wir das saturierte Modell akzeptieren, das die
beobachteten Héaufigkeiten perfekt reproduziert. Diese Entscheidung uberrascht uns

nicht, denn vor dem Hintergrund der groRRen Fallzahl (N = 15270!) war dieses Ergebnis
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zu erwarten. Der CHI®-Test reagiert - wir hatten breits darauf hingewiesen -

auBerst sensibel auf groRe Stichprobenumfange. Wir stutzen daher unsere Entscheidung

zugunsten eines sparsameren Modells ausschlie3lich auf die deskriptiven MaRRzahlen der

M odellanpassung:

- Das einfachste Modell, das den empirischen Befund noch angemessen beschreibt, ist
das Modell mit den Effekten der Variablen BILDUNG.

- Wird neben der Variablen STADT zusatzlich die Variable BILDUNG in dem Erkla-
rungsansatz bericksichtigt, so verringert sich die Devianz um 9% (dagegen
lediglich um 25%, wenn man neben BILDUNG zusatzlich STADT bertcksichtigt).

- Betrachtet man das Haupteffektmodell (B + S), so ergibt sich fur die Variable
BILDUNG ein relativer Erklarungsanteil von 620 und fur STADT ein relativer

Anteil von 1%.

Die Ergebnisse stutzen somit zusammen betrachtet die Entscheidung zugunsten des
Modells mit der unabhé&ngigen Variablen BILDUNG. Es gibt somit keinen stadtspezi-
fischen EinfluR auf den Mobilitatsgrad.

Der hohe Wert fur das Bestimmtheitsma (Modell mit B: R* = 0.96) darf nicht dazu
verfuhren, in der Variablen BILDUNG einen besonders erklarungskraftigen Pradikator
zu sehen. Diese Aussage wére sicherlich eine erhebliche Uberinterpretation, denn die
multiplen BestimmtheitsmaRe fir Modellsequenzen werden nach dem oben dargestellten

2

Gleichungen ausschlie3lich Uber CHIL -Differenzen relativ zum Basismodell berechnet.

Danach "erklart" ein saturiertes Modell (CH]E = 0) den empirischen Befund perfekt.
Die Analogie zum R2

y.X1...xp
Individualdaten tréagt somit nicht sehr weit. Ein wesentlicher Grund fur die GréRenord-

der klassischen multiplen Regression auf der Basis von

nungen des Bestimmheitsmalles ist in der Aggregation der Individualdaten zu Kontin-
genztabellen zu sehen: Die GroéRe eines R-L?IHIE - Wertes hangt - bei gegebener
Dimension der jeweils zugrundeliegenden Kontingenztabelle - allein von der Anzahl
der spezifizierten Effekte ab. Eine logistische Regressionsanalyse auf der Basis von
Individualdaten liefert dagegen R’ -Werte, deren GroéRenordnungen direkt mit den R*-

Werten einer multiplen Regression mit metrischer Zielvariablen vergleichbar sind.

Nachdem ein sparsames Modell qualifiziert ist, sind die Schatzwerte fur die einzelnen
Parameter zu interpretieren. Wir gehen im folgenden von dem Haupteffektmodell aus,
obwohl die Variable STADT keinen nennenswerten EinfluR auf den Mobilitatsgrad hat
(einzig darstellerische Grinde sprechen in diesem Fall daftir!). In der Tabelle auf der
folgenden Seite sind die Parameterschéatzwerte, ihre Standardabweichungen und die
Bezeichnungen der Effekte fur die zwei diskutierten Reparametrisierungsbedingungen
gegenubergestellt. Die aus der Varianz-Kovarianzmatrix der berechneten Schéatzer Bj

-
resultierenden Standardfehler (= Wurzel aus den Varianzen der Schatzer* Bj)» sind eine



61

MaRzahl fur die Genauigkeit der Schatzung. Sie kénnen fiur Hypothesentests einzelner
Parameterwerte herangezogen werden. Will man z.B. Gberprifen, ob eine unabhangige
EinfluBgroRe x, der Design-Matrix x einen von Null verschiedenen Effekt auf die
ZielgroBe hat, éjo ist mit einer (zuvor festgelegten) Sicherheit a (= Sicherheitswahr-

scheinlichkeit) auszuschlieen, dal der Wert unter Annahme der Nullhypothese 3 = 0
J

in dem sogenannten zweiseitigen Konfidenzintervall (1-a) enthalten ist. Bei der prak-

tischen Durchfihrung gehen wir von folgendem Ausdruck aus.:

B.1.17 t = éj/v" V(Bj). wobei J'V(Bj) = Standardfehler von Bj.

Ist dieser Quotient groBer als der kritische Wert der Standardnormalverteilung (Z),

t)zl—u/2 3

dann wird die Nullhypothese (3 = 0) verworfen. Als Faustregel gilt:

Ein Regressionskoeffizient ist auf dem Alpha-Niveau von 5% signifikant, dessen Wert

mindestens doppelt so groB ist wie sein Standardfehler.

In der Tabelle auf S.62 haben wir neben den Parameterschatzwerten jeweils den

Standardfehler aufgefihrt. Betrachten wir zunachst einmal die Regressionskoeffizienten

der Effekt-Kodierung:

- Die Terme S(2) und B(2) sind auf dem 5%-Niveau signifikant. Unter substanziellen
Gesichtspunkten haben wir allerdings festgestellt, dal die Variable STADT keinen
nennenswerten EinflulR auf das (logarithmierte) Verhaltnis Mobile/lmmobile hat.

- Das als "Konstante" gekennzeichnete absolute Glied der Regressionsgleichung
besagt, daB der Durchschnitt der logarithmierten "odds' gerade 0.04 betragt.

- An der Form der Effekt-Kodierung (s.S. 57 ) erkennt man, dal der B-Wert von S(2)
als Abweichung vom Gesamtdurchschnitt zu interpretieren ist, d.h. der Durch-
schnittswert fur die Auspragung 'Duisburg’ (mit +1 in der Design-Matrix kodiert)
sinkt von 0.04 auf -0.07 (0.04 - 0.11 = -0.07). Mit anderen Worten: Der durch-
schnittliche Anteil der Mobilen verringert sich gegenuber der Stadt Minden
(Durchschnittswert der "log-odds" in Minden: 0.04 + 0.11 = 0.15). Die Spanne
zwischen den beiden Kategorien einer unabhéangigen Variablen ist also immer gleich
dem doppelten Wert des Regressionskoeffizienten.

- Sehr viel bedeutsamer ist der Effekt der Schulbildung S(2) auf das Verhaltnis
Mobile/mmobile: Jene S6hne, die in der Kategorie " Mittelschule-Tertia" beobachtet
wurden, weisen einen deutlich héheren Mobilitatsgrad auf als etwa die Gruppe der
Volksschiler oder die Séhne in der Kategorie B(3) " Sekunda-Prima".

Fur B = 1 erhalten wir 0.04 - 097 = -0.93,
far B = 2 erhalten wir 0.04 + 095 = 0.99 und
fur B = 3 erhalten wir 0.04 + 0.02 = 0.06.



SCHATZWERTE FUR DI E PARAMETER DES HAUPTEFFEKTMODELLS

(B+S) AUF DER BASI S AGGREGI ERTER

DATEN
T
EFFEKT- KODI ERUNG DUMMY- KODI ERUNG
Par anet er Schat zwer t St andar d- Vert/S. E. Par anet er Schat zwer t St andar d- Vert/S. E
f ehl er f ehl er
-
S(2) -0,11 0, 022 -5,0 S(2) -0,22 0, 04 -50
B(2) 0, 95 0, 038 25,2 B(2) 1,92 0,05 39,9
B(3) 0, 02 0, 05 0,4 B(3) 0,99 0,08 12,2
Konst ant e 0, 04 0,03 1,5 d Konst ant e -0, 82 0,04 -19,9
ZUSAMMENFASSENDE BESCHREIBUNG DER KONTINGENZTABELLENZELLEN
A
Subpopu- || STADT | BILDUNG || Mobile | Immobile Pi(Mobile) Pi(Mobile) Geschiitzte
lation log odds
1 1 1 554 1432 0,279 0,306 -0,819
2 1 2 2403 686 0,778 0,751 1,106
3 1 3 156 183 0,460 0,544 0,177
4 2 1 2294 6278 0,267 0,261 -1,039
b 2 2 59 362 0,622 0,708 0,88
6 2 3 188 138 0,577 0,489 =0,043
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Der Effekt der Kategorie B(l) (-0.97) folgt aus der Reparametrisierungsbedingung

"Summe aller Werte tUber ein Merkmal gleich Null", d.h.
Effekt B(l) + Effekt B(2) + Effekt B(3) = Null
-0.97 + 0.95 + 0.02 = 0

Da wir in diesem Modell keine Interaktion (oder Wechselwirkung) zwischen STADT
und BILDUNG annehmen und so auch nicht in der Design-Matrix spezifiziert haben
(als Produkt der Spalten S(2), B(2) und B(3): S(2) " B(2) und S(2) ' B(3) ),
unterscheiden sich die Effekte der Variablen BILDUNG in Minden und Duisburg
nicht voneinander. Wir gehen somit nicht von einem stadtspezifisch variierenden
Effekt der BILDUNG auf den Mobilitatsgrad aus.

Die Interpretation der einzelnen Effekte als Abweichungen vom Gesamtdurchschnitt
kann leicht anhand der logarithmierten "odds' als "metrisierte" Zielvariable in der
unteren Tabelle auf Seite 62 nachvollzogen werden. Fir die einzelnen Auspragungs-
kombinationen der unabhéngigen Merkmale haben wir schlie3lich noch die beobachteten
Anteilswerte (= Wahrscheinlichkeiten) und die modellimplizierten (geschatzten) Anteils-
werte fir die Auspragung "mobil" der abhé&ngigen Variablen aufgeftuhrt (15) Die Diffe-
renzen zwischen diesen beiden Anteilswerten sind durchgéngig nicht sehr grof3. Dieses
Ergebnis bestatigt wiederum die gute Anpassung des Haupteffektmodells an den
empirischen Befund.
Wenden wir uns anschlieBend noch kurz der Effekt-Interpretation unter Verwendung
der Dummy-Kodierung zu. Als Reparametrisierungsbedingung haben wir die Effekte der
jeweils ersten Auspragung einer Variablen gleich Null gesetzt. Die erste Kategorie
dient jeweils als Bezugs- oder Basiskategorie. Daraus laRt sich folgende Interpretation
der Effekte S(2), B(2) und B(3) ableiten:
- Die Regressionskonstante gibt - nach Transformation (vgl. Gl. B.1. 4) - die Wahr-
scheinlichkeit an, dal S6hne mit VolksschulabschluR (= erste Kategorie der Varia-

blen BILDUNG) aus Minden (= erste Kategorie der Variablen STADT) mobil waren:

Pi? = exp(Konstante) /(1 + exp(Konstante) )
= exp(-0.82) /(1 + exp(-0.82) ) = 0.306
- Im Vergleich zu B(l) - nur Volksschulabschlu3 - wird die Wahrscheinlichkeit,

mobil zu sein, erhéht, wenn Sthne eine mittlere Bildung (Mittelschule-Tertia; B(2) =
1.92) oder eine hohere Bildung (Sekunda - Prima; B(3) = 0.99) besitzen. Allerdings
ist der Effekt der Kategorie B(3) langst nicht so bedeutsam wie der Effekt der
zweiten Auspragung (im Vergleich jeweils zur ersten Auspragung).

- Die Variable STADT beeinfluBt den Mobilitatsgrad wie folgt: Fur Sdhne aus

Duisburg vermindert sich die Wahrscheinlichkeit, mobil zu sein, geringfiugig.
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- Die Werte der Effekte sind unter Annahme der Dummy-Kodierung jeweils relativ
zur Basiskategorie zu interpretieren. Die folgenden Beispiel veranschaulichen die

Interpretationsrichtung der "cornered effects":

Effekt S(2)

SB SB
(a) log odd(n) log odd(n)

(-1.039)

(-0.819)

-0.22

SB SB
log odd{az) log odd(n) Effekt S(2)

(0.88) - (1.1086) -0.22

(b) log 0dd($3) - log odd(§?) = Effekt B(3)

(0.177) = (-0.819)

0.99

SB SB, _
log odd(3y;) - log odd(y,) = Effekt B(3)
(-0.043) -  (-1.309) = 0.99

Die Beispiele zeigen, daR die Effekte der Variablen BILDUNG nicht stadtspezi-
fisch variieren. Umgekehrt gilt: Der Effekt der Variablen STADT variiert nicht
mit den Auspréagungen der Variablen BILDUNG. Das liegt wiederum daran, dal
wir in der Design-Matrix keine Interaktionen in Form von Produktvariablen
spezifiziert haben (wir gehen von einem Haupteffekt-Modell aus).

- Die folgenden Beispiele illustrieren die Anwendung der Prognosegleichung:
(a) Wahrscheinlichkeit, mobil zu sein, fur Séhne aus Duisburg mit einem Volks
schulabschluR:
SB

PZl = exp(-0.82 + (-0.22)/(1 + exp(-0.82 + (-0.22) ) = 0.261;

(b) Wahrscheinlichkeit, mobil zu sein, fir Sohne aus Duisburg mit mittlerer
Bildung (Mittelschulabschlu? bis Tertia):

PSB

22 = exp(-0.82 + (-0.22) + 1.92)/(1 + exp(-0.82 + (-0.22) + 1.92) ) = 0.708

Insgesamt gesehen ist die Interpretation der Effekte unter einer bestimmten Repara-
metrisierungsbedingung vollig analog zur klassischen Varianzanalyse bzw. Regressions-
analyse mit Stellvertretervariablen zu bewerkstelligen. Ungewohnt mag zunachst die
Logit-Transformation sein: Die Verwendung von Logits als " metrisierter” Zielvariablen
ist nicht sehr anschaulich. Wahrend sich die Effektinterpretation im Rahmen der
logistische Regression auf logarithmierte "odds' bezieht, erfolgt die Effektinterpre-
tation im Rahmen der Varianzanalyse anhand von Mittelwertvergleichen. Dennoch

sehen wir in dem logistischen Regressionsansatz - sowohl auf der Basis von Indivi-
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dualdaten als auch auf der Basis von aggregierten Daten (Kontingenztabellen) - ein
geeignetes Verfahren zur Analyse diskreter abhéangiger Merkmale.

Mit der hier verkurzt illustrierten Form der logistischen Regression haben wir zu dem
nur einen Teil der Analysemdglichkeiten ausgeschopft. So ist es z.B. im Rahmen einer
Kontingenztabellenanalyse moéglich, neben den Effekten nominaler/ordinaler Verfahren
auch metrische unabhéngige Merkmale in der Design-Matrix aufzunehmen. Gegeben sei
eine dichotome abhéangige Variable Y; neben den nominalen Pradikatoren A(l,2) und
B(l,2) sollen in einer Regressionsanalyse auf der Basis von aggregierten Daten auch
metrische Préadikatoren x, und x, herangezogen werden. Wir spezifizieren dann

folgende Design-Matrix.

Subpopulation | A B A(2) B(2) X X
1 5 S | 0 0 X117 %12
2 1 2 0 1 Xp1 X9
3 2 1 1 0 X31 X3p
4 2 2 1 2 X1 %42

Fur jede unabhéngige metrische Variable wird ihr Mittelwert pro Subpopulation
(gebildet Uber die Auspragungskombinationen der nominalen M erkmale) ber ticksichtigt.
Ein anschauliches Beispiel fur diesen Typ findet man in Arminger (1983a). Es sei
jedoch explizit darauf hingewiesen, daR man bzgl. der metrischen Merkmale aufgrund
der Datenaggregation (Berechnung von subpopulationsspezifischen Mittelwerten) gewisse
Informationsverluste in Kauf nehmen muf3. Betrachtet man in einer Untersuchung eine
hohe Anzahl metrischer Préadikatoren und z.B. nur wenige nominale unabhé&ngige
Merkmale, dann ist eine logistische Regression auf der Basis von Individualdaten

sicherlich angemessener.
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B.2 LOG-LINEARE MODELLBILDUNG FUR FRAGESTELLUNGEN MIT EXPLIZITER

ABHANGIGER VARIABLEN

Dem in den ersten Abschnitt (A) dargestellten log-linearen Modell liegt eine symme-
trische Betrachtungsweise zugrunde; jedes Merkmal wird in gleicher Weise behandelt,
da lediglich die Zusammenhangsstruktur zwischen ausgewahlten Variablen in einer
mehrdimensionalen Haufigkeitstabelle von Interesse ist. Ein wichtiger Spezialfall der
log-linearen Modelle bezieht sich nun auf den Fall einer bestimmten Anzahl unabhé&n-
giger Variablen und einer abhangigen Variablen. Dieser Spezialfall einer asymme-
trischen Fragestellung, die bereits als LOGIT-MODELL eingefihrt wurde, ist danach
ein dependenzanalytischer Ansatz, der unmittelbar aus einem bestimmten log-linearen
Modell abgeleitet werden kann. Dazu wird eine Variable als abh&angig betrachtet. In
diesem Fall interessieren uns nur die Beziehungen zwischen dem unabhangigen
Merkmalen und dem als anhéngig qualifizierten Merkmal. Die Zusammenhangsstruktur
der unabhangigen Merkmale ist nicht mehr Gegenstand einer Hypothese, d.h. die
Zusammenhéange zwischen den unabhé&ngigen Variablen werden nicht weiter untersucht
und als fix angenommen, in dem sie durch das saturierte Submodell fur die Pradika-
toren dargestellt werden. Man verzichtet somit auf einen Teil der Informationen eines
log-linearen Modells, um sich auf die Analyse von Interaktionstermen zu konzen-
trieren, die die abhéangige Variable enthalten. Wir haben das Logit-Modell in dem
letzten Abschnitt bereits ausfuhrlich hergeleitet, hier sollen daher nur die Verbin-
dungen zum log-linearen Ansatz behandelt werden. Wir stellen im folgenden kurz die
Grundzuge des Logit-Ansatzes in Termen der log-linearen Modellbildung dar und gehen
auf die wichtigsten MaRzahlen zur Beurteilung einzelner Effekt-Parameter ein (aus-
fuhrlich s. z. B. Langeheine 1980, Arminger 1979).

Der Einfachheit halber sein eine dreidimensionale Kontingenztabelle mit den unabhan-

gigen Merkmalen A, B und der abhéangigen Variablen C angenommen:

Die drei Merkmale haben A
die Ausprégungen
Ay L 1=1,2

B:.J=12
j j=12
C|< , k =1,2;.
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Geht man vom saturierten log-linearen Modell aus, so erhdlt man

- . A B c AB AC BC ABC
B.2.1 log mijk- A+ Ai+ )\J. + Ak+ A i3 + A i t A jk+ A ijk
d.h.
—log 1;1 1 b 1 1 L i 1 1 1 1_ —,\ .1
111
1 " 1 § =] I 1 =1 *] 1 =1 A A
°F Baga 1
lo |;1 2 & i =1 i -1 1 =1 =1 by g
9 M2 1
1 " 1 =] =1 1 1 =1 =1 ? A 5
°9 Wa21 1
. AB
log m122 = 1 L a1 & 1 3 B i 1 A 11
' AC
log m212 1 =1 1 =1 =1 1 =1 1 A 11
. BC
log m122 1 1 1 14 i 1 i 1 A 11
. ABC
log m,,, 1 1 1 1 1 1 1 1 L;\ 11
. — - - -
wobei im saturierten Modell Byax ™ Bisk gilt.

Betrachten wir die Merkmale A und B als unabhéangige GroRen und C als abhéngige
Variable, so lautet die Grundidee zur Entwicklung des entsprechenden L ogit-Modells:
Wenn A und B keinen EinfluR auf C haben soll, dann mu? das Verhaltnis (E'ijl’ﬁ ijé
fur alle (I1xJ) Auspragungskombinationen von A und B gleich sein. Das logarithmierte

Vahmmm(mgﬁjfﬁ log i,

il ™52~
abhangigen Variablen C, wobei

! - log mij?_’ ist die sogenannte Metrisierung der

Buava log aijl - log Qijz = 1] ijc

B.2.2 logm.-, - | og ™j, A B
als 'Logit' bezeichnet wird. Beim L“ogit—Ansatz geht es nun darum, ein Modell fur das
logarithmierte Verhaltnis der konditionalen Haufigkeiten der abhangigen Variablen zu
gewinnen - und nicht wie bisher ein Modell fur die einzelnen Zellenhaufigkeiten. Aus _
dem saturierten log-linearen Modell erhalten wir folgende Gleichung des korres:

pondierenden Logit-Modells durch einfache Subtraktion zweier Modellgleichungen
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-3 ; .
B.2.3 y ;" = logm,/m, = log Mij1 - 109 Mygp =
A B C AB AC BC ABC _ A B, C
MAT HX Y #AT #X G5 *A T 4 AST 4X 4] (W X5+ A 3+ A3
B AC BC ABC
+Aij+ )‘1'2* Aj2+ )‘ijz}
_ c AC BC ABC
= 2h 7+ 2h g4 22 i 24 a7

Alle anderen Parameter entfallen durch die Subtraktion.

Die Vereinfachung in der letzten Zeile der Gleichung B.2.3 folgt daraus, daB bei
dichotomen Variablen die Parameter fur die beiden Kategorien sich nur durch das
Vorzeichen unterscheiden ()\2 = —R!l‘ usw.).

Ersetzt man 2 A = B, so vereinfacht sich die Gleichung zu:

B.2.4  log (my; /m ) = sg " a’fl + 5?‘: + sg‘?f
wobel
=aalie af =ag .
ke K
o Lk
SRR

Das Modell in Gleichung B.2.4 ist ein Logit-Modell, in dem die logarithmierte Chance,
in die Kategorie (‘k = 1 statt Ck = 2 zu fallen, in Abhangigkeit von den Effekten
der zwei unabh&ngigen Variablen A und B dargestellt wird. Mit dem Ubergang zum
Logit-Modell im Rahmen der log-linearen Modellbildung ist somit ein Ubergang zur
bedingtten Betrachtungsweise verbunden: man interessiert sich fir das abhéngige
Merkmal C unter Vorliegen der Merkmalsausprégungen fur A und B. Assoziationen (d.h.
die Zusammenhangsstruktur) zwischen den unabh&ngigen Merkmalen werden nicht
betrachtet. Wie die Differenzenbildung (B.2.3.) zeigt, enthélt das resultierende Logit-
Modell genau dann eine B-Parameter, wenn im zugrundeliegenden log-linearen Modell
der entprechende ~-Parameter mit dem zusétzlichen Index der abh&ngigen Variablen C
enthalten ist.
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Logit-Modelle lassen sich - wie in Abschnitt B.l bereits ausfuhrlich dargestellt -
auch unabhangig von hierarchischen log-linearen Modellen betrachten. Unter Annahme
der Reparametrisierungsbedingun "centered effects” kann das saturierte Logit-Modell

durch folgende Modellgleichung in Matrix-Notation ausgedrickt werden:

e A . - i - - -
ln(mlulman b 1 i 3 E’O
In(m,., . /m,. ) g e ‘a9 g?
21177212 i
S FOTT (A B g8
WiiyagrMyns 3
# @ AB
ln(mzzl/mzzzl 1 1 1 1 Bij
bzw.
et & = = — —
i > c
ln(mlllf'mllz) 1 « 1 1 2 xq
2 2 AC
1n(m211/m212] i 1 1 5 4 2 >‘11
i ‘ = BC
1n(m121/m122) na 1 =1 -1 2 All
2 . ABC
1n(m221/m2221 1 1 1 i 2 1111

Die Effekte in einem Logit-Modell mit einer dichotomen Zielvariablen sind also nichts
anderes als die um die abhangige Variable ergénzten verdoppelten Effekte eines
korrespondierenden log-linearen Modells. Logit-Modelle sind somit Spezialfélle log-
linearer Modelle und lassen sich daher Uber letztere testen. Allerdings muf3 das Modell

den mit den fest vergebenen Randsummen korrespondierenden Term (&{‘Ef) enthalten.
1
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In der folgenden Abbildung sind mogliche Logit-Modelle fur die (asymmetrische)
Analyse einer dreidimensionalen Kontingenztabelle veranschaulicht. Die Verallge-
meinerung auf beliebige hoherdimensionale L ogit-Modelle ergibt sich vollig analog zur
Subtraktion in Gleichung B.2.3, wenn man von den entsprechenden log-linearen
Modellen hoherer Dimensionen ausgeht.

Beispiel fur einevierdimensionale Tabelle (AxBxCxY) mit Y = abh&angige Variable (alle

Variablen dichotom):

ELLHYPOTHESE : ANGEPARTE_RANDVERTETLUNGEN IM

LOG-LINEAREN MODELL:

G‘“\ (ABC) (AY) (BY) (CY)

B—————= Y

/ LOGIT-MODELLGLETCHUNG :
c " _ Y. oAY  BY , Y
Log(f; j11 /My jup) = By + Byy + Byp + By

(Haupteffektmodell, d.h. es
werden keine Interaktionen

zw. dep unabh. Var. bzl. Y ange-
nommen

Als Testgrofe zur Beurteilung der Modellanpassung verwenden wir wegen seiner

statistischen Eigenschaften wieder den Likelihood-Ratio-Test mit der Testgripe CHIZ—

? [
abgekiirzt xL i
I J K n, .
B.2.5 X2 =7 I f 2n.. 1ln (-2d%-)
L oi=1 521 k=1 13k m, .
ijk
ARr

Ist die Modellanpassung unter Annahme der Hypothese (H, : R* = 0) hinreichend,

verbleibt im Rahmen einer Logit-Analyse neben der Parametrisierung des Modells
(Berechnung der B - Werte) noch die Aufgabe, die relative Bedeutsamkeit der im
Modell spezifizierten Effekte zu bestimmen. Gro6Ren, wie etwa das multiple und
partielle Bestimmheitsmaf, die in der Regressions- oder Varianzanalyse Verwendung
finden, sind auch fur die L ogit-Analyse im Rahmen der log-linearen M odellspezifikation
verfugbar (vgl. Arminger 1979, S.236f.). Als erstes mufd ein geeignetes Vergleichsmodell
(" baseline model") definiert werden, dessen CHIE - Wert als Ausmaf der " Gesamtvaria-
tion" in den Daten zu interpretieren ist. Der Begriff “Variation" bezieht sich somit auf
Diskrepanzen zwischen unter einem bestimmten Modell erwarteten Haufigkeiten und
beobachteten Ausgangsdaten. Dasvon Arminger (1979) vorgeschlagene " baseline model"
geht von der Annahme der paarweisen Unabhangigkeiten der unabhéngigen und

abhangigen Variablen aus:

A . 2 _ —
(B c Hl : [ AB )} [ C ] CHIL(Hl) = Gesamtvariation




LOGIT - MODELLE FUR EINE DREIDIMENSIONALE KONTINGENZTABELLE

A

0

1n m “m-xn +xj+1 nj
(AB) (AC) (BC)
~ " A B C AB
lnmijk 1+11+xj+1k+1£j+
(AB) (BC)

A - A B Cc AB
1""11!: 1+A1+Aj+lk+xlj+
(AB) (AcC)

152 A..B .C_.AR
""ij l+11+xj+,\k+x”

log-lineares Modell:

AC BC
Ajk

BC
ljk

XAC

Logit-Modell:

A

—=95C
'°'ﬁ,,, =207 + 224 +2.28¢

A;
Io.mz,——“: p_f..., +’ac
i

A
log r—“z lc +2- 1“:
m

Mgy

|03‘&‘——

uyl ) ﬂ.c +ﬂv‘!‘c

A~
log = 22€ + 2:A4¢

m
log ——= AcC
o‘a‘" ’1 ’ "

(Null-Model1)

1L
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2 2
L 1 L I
(AB BC 2 2 rel ) ) 1
B. . B Re CHIL (Hl) kann da CH[LI <CH]L (H].)n e s jedenanderenMdel | sinRelationgese
(TR . P
L

R2. (C - A,B) = (X° (AB} (C] - X° (AB) (AC) (BC) )/X% {AB} (C]
LR * L L L

2

RiR

Es gibt in diesem Beispiel den % - AntRfR\ erkl arter Variation von C durch die Pradi ki

srin (BA) = (Fehler ohne A - Fehler mit A) /(Fehler ohne A und B)
2 2 2
= (CHIL {AB} {BC] - CHIL {AB] (BC} {AC}| )/(CHIL {AB] IC})
?
L
Imzah B A = ap’ = O)L - Dfferenzinder Abwei chungzwi schenzwei Mbdel | en, diesichindi esem

pretieren. Zur Illustrationder Ber echnungvonLogit- Pararet er naus den Ef f ekt en des symre-tri sch

STADT

9

/ MOBILITATSGRAD (Séhne)
BILDUNG

Die Ergebnisse unterscheiden sich natirlich nicht von jenen der logistischen Regr es-

sion (vgl. 62."). Die Tabelle zeigt die log-linearen Spezifikationen der jeweiligen
Abhangigkeitsmodells.
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ERGEBNISSE DER LOG-LINEAREN TABELLENANALYSE
Hypothetische || Anzupassende 2 Erklérte
Abhingigkeits-|| Randvertei- CHIL D.F.| p |Devianz
struktur lungen
Basismodell (BS) (M) 2856 5 0.0 0.00
B

M BS) (MS 1860 4 0.0 0.35
(c—~ (Bs) (M)
(B M (BS) (MB) 98 | 3 |o0.0] 0.9
§ et
B—

M (BS)(MB)(MS) 73 2 0.0 0.97
(S —
Saturiertes (BSM) 0 0 1.0 1.00
Modell

Wir wollen im folgenden die LAMBDA-Parameter des Haupteffektmodells né&her

betrachten:
STADT MOB BILDUNG MOB
IMMOBILE MOBILE IMMOBILE MOBILE
Minden -0,055 0,055 Volksschule 0,487 -0,487
Duisburg 0,055 -0,055 Mitttert -0,475 0,475
Sekprima -0,011 0,011
MOB
IMMOBILE MOBILE
-0.022 0,022

(Wir haben nur die LAMBDA-Werte angegeben, aus denen unmittelbar die LOGIT-
Parameter folgen).

Da wir an dem Verhéaltnis Mobile(Auspragung 2)/Immobile(Auspragung 1) interessiert

sind, verdoppeln wir jeweils die LAMBDA-Werte der zweiten Kategorie von MOB in

den oben tabellierten Parameter-Matrizen. Wir erhalten dann folgende Regr essionskoef-

fizienten aus dem symmetrischen Ansatz:



74

PARAVETER log-lineares Modell | Logit-Modell |
Stadt (1) 0. 055 0.11
St adt (2) -0.055 -0.11
Bi | dung(l) -0. 487 -0.97
Bi | dung(2) X 0.475 0. 95
Bi | dungO) 0. 011 0. 02
Konst ant e 0. 022 0.04

Die Tabelle enthélt exakt die Ergebnisse der logistischen Regression (s.S.60 ). wenn
die Effekt-Kodierung zugrunde gelegt wird.

Die Uberprifung von Logit-Modellen im Rahmen einer log-linearen Tabellenanalyse laRt
sich in einfacher Weise auf polytome abhangige Merkmale verallgemeinern. Als
Illustrationsbeispiel sei dieim Abschnitt (A) betrachtete dreidimensionale Kontingenz-

tabelle (STADTXxBERUF DES VATERSXBILDUNG) fur eine asymmetrische Fragestellung

herangezogen:
AB (V) \' Ausprigungen:
BI = :
/ LDUNG (B) V]. 1;:2; '3
STADT (S) S‘j =1, 2;
Bk =1, 2, 3.

D e Ergebni ssefir e i 'Eequenz vonl og-1inearenMdel | en, i ndenenjeweil sdi el nteraktionsterneer

Hypothetische Ab- Anzupassende Rand= CHIE: D.F.:] p: |Erklirte Devi=
hangigkeitsstruktd verteilungen anz:
(2 (:\B (vs) (BV) 1395,3 | 6 |o,0 70,7%
v
(3) (S/B (vs) (BS) 3038,7 | 8 |o,0 36,2%
) (:)B (vs) (BV) (BS) 20 | b fo,7 | 99,9%
[(1)[ “Basismode11 | (vS) (B) | u161,L |10 [0,0 | -mmm ]
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Hier zeigt sich, da die Vernachlassigung jedes einzelnen Haupteffektes eine beacht-
liche Zunahme der Devianz zur Folge hat. Wir akzeptieren daher erst das Modell mit
zwei Haupteffekten mit einer erklarten Devianz von nahezu 100%. Der anteilige
Devianzzuwachs, der durch Vernachlassigung einer Variablen entsteht, entspricht dem
Zuwachs an erklarter Varianz, wenn ein Merkmal zusatzlich in eine Regressionsanalyse
aufgenommen wird, d.h. dem relativen Erkl&rungsbeitrag einer Variablen. Danach
kommt der Haupteffekt der Variablen VAB fur 63,7% der gesamten Devianz auf und
der Haupteffekt der Variablen STADT fur 29,2% der Gesamtdevianz auf.

Wenden wir uns nun der Berechnung einzelner Effekt-Parameter zu. Bei der Berick-
sichtigung einer nominalen abhangigen Variablen mit mehr als zwei Kategorien ergibt
sich ein spezielles Problem, das in der Regel unter dem Begriff “multivariate logits"
diskutiert wird. Es gibt verschiedene Moglichkeiten, multivariate Logits im Rahmen der
log-linearen Modellspezifikation zu definieren (s. Fienberg 1980, Arminger 1982,
Arminger 1983), die wir anhand des exemplarischen Beispiels illustrieren wollen.
Fur den Fall einer abhangigen Variablen mit drei Auspragungen konne drei Logits

gebildet werden:

! lnim:L I8, sl und ln(ml. /m. ..) ‘

B.2.6 ln(mi. /m, i1/™i53 52/Mi53

317132

Ein Logit ist redundant, da

B.2.7 (mljlfm (mijzjmijJ) = (m131/m133, ist.

1j2)
Unter Annahme des Haupteffektmodells koénnen dementsprechend zwei unabhangige
Kategorienvergleiche als Metrisierung der abhangigen Variablen BILDUNG betrachtet
werden. Wir koénnen z.B. jede Kategorie B, (k=2,3) mit der ersten Kategorie B,

vergleichen, wobei

B, = Volksschule
B. = Mittelschule bis Tertia
B, = Sekunda bis Prima bedeutet.
- - _ 1 \' s
(1) 1n(mij1/mij2) = BG + Bi(l) + sj(i)
2 = - 2 A s
(2) ln(mij1/m1j3l = BO + Bi(z) + Bj(ZJ

In der ersten Gleichung betrachten wir die Effekte der unabh&angigen Variablen auf
das Verhéaltnis der Wahrscheinlichkeit, einen VolksschulabschluB3 zu erreichen, zur
Wahrscheinlichkeit, einen Abschlu3 zwischen Mittelschule und Tertia zu erreichen. In
der zweiten Gleichung betrachten wir das Verhaltnis der Wahrscheinlichkeit, einen

VolksschulabschluR zu beobachten, zur Wahrscheinlichkeit, einen Bildungsrang 'Sekunda



- Prima' zu beobachten.
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Zur Bestimmung der B-Werte in den zwei Logit-Modellen berechnen wir zunachst die

Lambda-Parameter des log-linearen Modells

(SV) (SB) (VB)

wobei uns lediglich die Werte fir ) SB ) AVB und )\B interessieren:

(2VB (2%B)
VAB BILDUNG STADT BILDUNG
Volkssch. Mittelsch. SekPrim Volkssch. Mittelsch. SekPrima
BesiBild -1,716 0,303 1,412 Minden =0,686 0,383 0,203
MaltMneu -0,121 -0,099 0,220 Duisburg 0,586 -0,383 -0,203
ArbuntBe 1,836 -0,204 -1,632
2)
BILDUNG
Volkssch. Mittelsch. SekPrima
0,598 0,413 -1,010

Die Logit-Parameter stehen in einfacher Beziehung zu den Lambda-Werten des korres-

pondierenden log-linearen Modells (SV) (SB) (VB):

Gleichung (1)
("Volksschule" versus

B =A43- A3 =
sy = 273 - 213 -
By(1) = 239 - 230 =
o < 2% - 2% -
CIRES- Y.

S _ 7 SB SBE _
32(1)—221 -2 =

Gleichung (2)
("Volksschule" versvs

]
-
-
o~

2 LB B
0,18 B =1y~ 45

VB VB _
A4y - Ayy= =313

-2,04 B}'(E)

V.., _ 4 VB VB _
-0,02 52(2) - 41. 21 - 223

L
]
(=]
(e
i —

n
I

v VB VB
2,0 By(2) = A 35 = A33 = 3,L7

0,97  8j(2) =23} - 235 = -0,79
0,97 B3(2) =A 5y - A 33 = 0,79

(V1 = Besitz- u. Bildungsblirger; V2 = Mittelstand alt und neu;
V3 = Arbeiter und untere Beamte; 5, = Minden; S, = Duisburg).

Die Werte fur die Parameter der dritten (redundanten) Gleichung

13) 1n (mijzlm

ij3
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erhalten wir mittels der Lambda-Parameter des log-linearen Modells durch die Bildung

entsprechender Differenzen:

Bg = 0,413 - (-1,010) = 1,42
v

By (3) = 0,303 - 1,412 = - 1,11
v

By (3) = -0,099 - 0,22 .- 0,32
BY(3) = -0,204 - (-1,632) = 1,43
B3 (3) = 0,383 - 0,203 = 0,18
BS (3) = -0,383 - (-0,203) = - 0,18

Da aus (B.2.7)

B.2.8
B.2.9

kénnen

ersten

S
51(3)

+

ln (mijlfmljzl in ‘mijzfmijll = 1n (m1 /miJJ) und

j1

in (mij2/m1j3’ 1n (mijllmijl) - 1n ‘mijljmijz) folgt,
die Parameter des dritten Logit-Modells auch direkt aus den Werten des

und zweiten Logit-Modells berechnet werden:

2
50 = Bo ;

v v v LV v LoV ooaWgs N
= ﬂliz) - Bl(l) H Bz(JJ = 52(2) 32(1) i B3€31 = B3(2) ﬂ3(3)
_ .S _ .5 . RS _ 48 _ s
= ﬁ1(2) Bl(l) H BZ(J) 82(2) Bz(l)

D.h. die Unterschiede zwischen zwei Kategorien der abhangigen Variablen liegen bzgl.

der Effekte der unabhangigen Variablen eindeutig fest, und zwar unabhangig davon,

welche Kategorie B, als Basiskategorie definiert ist, gegen die wir andere Kategorien

der abhangigen Variablen vergleichen. Fur k = 1 erhalten wir z.B. den Effekt der

Kategorie VAB = 1 bzgl. des Verhaltnisses Bildung = 2 versus Bildung = 3 aus folgen-

der (verallgemeinerbaren) Gleichung:

B.2.10

d.h.

Vergleich - Vergleich = Vergleich
1 zu3 1zu2 2 zu 3
VB VB VB VB _ VB _ VB
( All A 13) ( All A 12) = ( Alz A 13 Y
VB VB . VB _ VB
A 13 A12 - A12 A 13
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Aus Gleichung B. 2.10 folgt dann unmittelbar:

(2 zu 3)

B.2.11 b: (1zu3) - s¥ (lzu2) = 8

Eine weitere Moéglichkeit, multivariate Logits zu bilden, besteht darin, die Basiskate-

gorie (k=1I) in den Nenner einzelner Logits aufzunehmen. Wir erhalten dann die Logits

m. . m. . m.
(1) In x243-  ; (23  1a <23 (3) 1n z2d2-
™51 Ti41 Misa
und die Beziehungen
B.2.12 ln (mij:s/mijl) + 1ln (mij.’a/mijs) = 1n (mijzmijl)
und P ) ) R N A
B.2.13 ln (mij2/mij3} = 1n (mijz/mijl) - 1In (mij.'!',mijl)‘

Die Unterschiede zwischen zwei Kategorien der abhdngigen Variablen liegen auch in
diesem Fall eindeutig fest:

Verhdltnis: 2 zu 3 2 zu 1 3 zu 1
v _ v _ v
Bl (3) = Bl (2) Bl (1)
-1,109 = 2,018 - 3.1

Wir geben dieser Form der Logit-Bildung den Vorzug, da in diesem Fall die Parameter
fur weitere Kategorienvergleiche, in denen die Basiskategorie nicht enthalten ist, ohne
die umstandliche Berechnungsformel (B.2.10) nach B.2.13 bestimmt werden kodnnen. Die
Werte fur die Parameter B¥ (2 zu 1) und BY (3 zu 1) unterschieden sich von den
Parametern B‘i' (1 zu 2) und B‘{ (1 zu 3)unter der Annahme der Effektkodierung nur
in dem Vorzeichen!

Betrachten wir polytome abh&ngige Variablen, so koénnen die Ergebnisse sowohl
vertikal als auch horizontal gelesen werden. Ein Pfaddiagramm mit multivariaten L ogits
verdeutlicht im folgenden mogliche Parametervergleiche (s. folgende Seite).

Die Interpretation der Logit-Parameter in vertikaler Lesart ist die folgende:

Wir betrachten zunéchst das Verhéltnis der Wahrscheinlichkeit, den SchulabschluR
"Mittelschule - Tertia" zu erreichen, zur Wahrscheinlichkeit, einen VolksschulabschluR3
zu erreichen, in Abhéngigkeit von den zwei unabhéangigen Variablen STADT und VAB.
Die Variable BERUF DES VATERS beeinflullt das Verhéltnis BILDUNG = "Mittelschule
-Tertia" zu BILDUNG = "Volksschule" wie folgt:

Die Auspréagung "Besitz- und Bildungsbiirger" erhéhen die Wahrscheinlichkeit, einen
mittleren BildungsabschluR (relativ zur Volksschule) zu erreichen, betré&chtlich,
wahrend die Herkunftsschicht " Arbeiter und untere Beamte" die Wahrscheinlichkeit

erheblich vermindern. Die Auspragung VAB = "Mittelstand alt und neu" hat keinen
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Effekt auf die hier betrachteten Logits. Der Wohnort "Minden" erhdht die Wahrschein-

lichkeit fur einen mittleren Bildungsrang (relativ zum VolksschulabschluR).

2 zu 1 3 zu1 2 zu 3

e =1 2,02 3,13 M
=2 0,02 0,34 =-0,32
= 3 '21011- ‘Jph', 1']4-3
BILDUNG
STADT =1 0,97 0,79 0,18 2 zu 1
=2| -0,97 -0,79 -0,18 -4~
KONSTANTE (GM) -0,18 -1,6 1,42
(VAB, _ ¢ -
1 = Besitz— und Bildungsblrger; VAB, = alter und neuer Mittelstand: VAB; =
Arbeiter und untere Beamte; STADT] = Minden; STADT, = Duisburg).

Die numerischen Werte der einzelnen Effekte kdnnen zwar gréBenméaRig verglichen
werden, materiell lassen sie sich jedoch nur umstandlich interpretieren. Letzteres ist
in diesem Anwendungszusammenhang auch nicht so wichtig, da hier nur GréRBenver-
gleiche interessant sind, die die relative Bedeutsamkeit einzelner Auspragungen der
unabhéngigen Variablen (d.h. die Effektstarken) auf das logarithmierte Verhéltnis
zweier erwarteter Haufigkeiten abbilden (die Effekte sind analog zu partiellen Regres-
sionskoeffizienten zu interpretieren).

Als Beispiel fur eine Vorhersagegleichung im Rahmen eines Logit-Modells berechnen
wir die Wahrscheinlichkeit fur einen Schulbildungsrang "Mittelschule-Tertia" (relativ
zum VolksschulabschluR als Basiskategorie m), wenn

BERUF DES VATERS = Besitz- und Bildungsburger (V=1) und

STADT = Minden (5=1)
~ VSB,” VSB = v S
In (m ,7./m ;;7,) = GM(1) + B (1) + BJ(1)
= -0,18 + 2,02 + 0,97 = 2,813

Zur Berechnung der Wahrscheinlichkeit (p? ) nach Gleichung B.1.10 benétigen wir noch
die Werte der Effektparameter aus (3-1) Logit-Gleichungen (eine Gleichung ist, wie wir
bereits festgestellt haben, redundant); wir bericksichtigen noch die Effekte der
Auspragungen STADT = 1 und VAB = 1 auf das Verhaltnis "Sekunda-Prima" versus

"Volksschule":
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1n “;\ SVB r:1 SVB
113 111

n
@
w
5}
+
o]

Nach der Vorhersagegleichung B.1.10 folgt die Wahrscheinlichkeit (Pgl aus

- — exp(-0,18 + 2,02 + 0.91) _ ___________
2 1 + exp(-0,18 + 2,02 + 0,97) + exp(-1,6 + 3,13 + 0,79)
= sesmm—a exp(2,813) _________ = 16:86___ _ 4 598

1% exp(2,813) + exp(2,319) 27,825 ’ ‘

d.h. die Wahrscheinlichkeit fur den Schulbildungsrang "Mittelschule-Tertia" liegt unter
Annahme der Auspragungskombination VAB = "Besitz- und Bildungsbirger" und STADT
= "Minden" bei 0,598. Betrachten wir noch die Vorhersagegleichung fur das Verhéaltnis

"Sekunda-Prima" versus "Volksschule® und bestimmen die Wahrscheinlichkeit (PE ):

3

Py = T1777eRp(2,319) + exp(z,813) - 0368

Die Wahrscheinlichkeit (P? ) fur die Basiskategorie BILDUNG = "Volksschule" folgt
nach Gleichung (B.1.10) aus

P? = 1/(1 + exp (2,319) + exp (2,813) ) = 1/27,82 = 0,0359

Die fur die Auspragungskombination VAB=1, STADT=1 im Rahmen der Logit-Analyse
vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten (PE , k=1,2,3) sind nun nichts anderes als die
(bedingten) Abstromprozente der Variablen BILDUNG, wenn wir anstelle der beobach-
teten Zellhaufigkeiten die unter der Modellannahme (VS) (BS) (BV) erwarteten

Haufigkeiten zugrunde legen:

STADT VaAB . BILDUNG .
M1 M12 D13

7,044 117,4 71,58 196

1 1 3,59% 59,88% 36,52% 100%

Aus den zwei Logit-Gleichungen mit den Effekten der Auspragungen VAB= "Besitz- und
Bildungsbirger”, STADT= "Minden" 1at sich (nach Transformation) direkt der Quotient

zweier erwarteter Haufigkeiten (oder bedingter Wahrscheinlichkeiten) berechnen:

= o 1 v S
(1) mllzlmlll = exp(BO + Blll) + 31(1) )
= exp(-0,18 + 2,02 <+ 0,97) = 16,6
= 117,4/7,044 = 16,6
P /P = 0,5988/0,0359 = 16,6 und
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b 2 v s
(2) mi3/Miqq = exp(By + B, (2) + Br(2) )
= exp(-1,6 + 3,13 + 0,79) = 10,16
= 71,58/7,044 = 10,16
Pyya¥ Py 0,3652/0,03594 = 10,16 ,

d.h. aus den Effekt-Parametern eines multinomialen Logit-Modells mit einer polytomen
abhangigen Variablen lassen sich sowohl die einzelnen Kategorienwahrscheinlichkeiten
(bzw. Anteilswerte im Sinne von Abstromprozenten) der abhangigen Variablen aus der
allgemeinen Vorhersagegleichung des multinomialen Logit-Modells vorhersagen als auch
die einzelnen Verhaltnisse dieser Wahrscheinlichkeiten mit Hilfe der allgemeinen (k-1)
Logit-Gleichungen.

Betrachten wir noch die Logits, die das Verhaltnis der Wahrscheinlichkeit "BIL-
DUNG=Sekunda-Prima" zur Wahrscheinlichkeit "BILDUNG=V olksschule" angeben. Wiezu
erwarten wirken die Variablen VAB und STADT in gleicher Weise auf B(3) wie auf
B(2)-relativ zu B(l). Der Effekt der Kategorie VAB = "alter und neuer Mittelstand"
fallt in diesem Fall zwar groRer aus, ist aber nach wie vor von geringer Bedeutung.
Genau in die andere Richtung wirken die unabhangigen Merkmale, wenn wir das
Verhéltnis der Kategorien "Mittelschule-Tertia" zu "Sekunda-Prima" betrachten. Die
Wahrscheinlichkeit, einen mittleren Bildungsrang relativ zum Abschlu3 "Sekunda oder
Prima" zu erreichen, vermindert sich fur Kinder, deren Vater Besitz- oder Bildungs-
birger sind, wéahrend sie sich erhodht fur Kinder, deren Vater Arbeiter oder untere
Beamte sind. Die Variable STADT hat auf das Verhéltnis B(2) zu B(3) keinen nennens-

werten Einflul mehr.

Wenden wir uns nun der horizontalen Lesart zu. Sie ist dadurch charakterisiert, daR
die Effekte einer Kategorie eines unabhangigen Merkmals auf die drei Logits unter-
einander verglichen werden. Es zeigt sich z.B., dal3 die Kategorie VAB = "Arbeiter und
untere Beamte" generell einen negativen Effekt auf die Wahrscheinlichkeit einer
hdéheren Schulbildung (relativ zur Volksschule) hat; besonders auffallend ist hier der
negative Effekt auf das Verhéltnis "Sekunda-Prima" versus "Volksschule". Erst mit dem
dritten Logit kehrt sich der Trend um: Die Wahrscheinlichkeit fir BILDUNG =
"Mittelschule bis Tertia" erhoht sich fur Kinder unterer Sozialschichten im Vergleich
zur Wahrscheinlichkeit fur BILDUNG = "Sekunda bis Prima". Betrachten wir einmal die

Effekte auf folgende Kategorienvergleiche (Logits) der abhangigen Variablen:

BILDUNG
1 zu 2 1 zu 3 2 zu 3
VAB = Arbeiter und + 2,04 + 3,47 + 143

untere Beamte
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(Die Ergebnisse unterscheiden sich nur in dem Wechsel zweier Vorzeichen, da wir nur
die Basiskategorie vertauscht haben).

Aus diesen Werten ist ersichtlich, daR die Wahrscheinlichkeit fur einen niedrigen
Bildungsrang im Vergleich zu einem hdheren Bildungsrang fur Kinder unterer Sozial-
schichten generell tUber dem Gesamtdurchschnitt (GM) liegt.

Betrachten wir abschlieBend noch die Effekte der Kategorie VAB = "Besitz- und
Bildungsburger”. Die durchschnittliche Wahrscheinlichkeit fir einen héheren Bildungs-
rang (relativ zur Volksschule bzw. Mittelschule bis Tertia) liegt bei allen drei Logits
in den Subpopulationen VAB = " Besitz- und Bildungsbirger" deutlich GUber dem jeweils
generellen Durchschnitt (GM, , GM, und GM, ).

Die dargestellte Vorgehensweise, die Effekte der unabh&ngigen Variablen auf eine
polytome abhéangige Variable simultan mit Hilfe eines multinomialen Logit-Modells zu
bestimmen, wird in einem anderen Anwendungszusammenhang auch als "conditional
logit modeling” (s. Mc.Fadden 1974) oder "multiple logit model" (vgl. Schmidt/Strauss
1975) bezeichnet ('*). Im Rahmen dieses Ansatzes kénnen fir eine polytome abhangige

Variable mit | Auspragungen allgemein (1-1) Logits z.B. wie folgt definiert werden:

ik ™5ik
B.2.14 log(=22%) , i=1,2,...,1-1; log(-23%eeo TR (. U S gy |
B1ik ITFIL gk
Die beiden Logit-Definitionen unter B.2.14 sind formal gleich, da z.B. fur | = 3
. m, - m, .
log(:llk) + log(:glg—) = log(:l'ﬂ-() gilt.
M4k 33k ™3ik

Wenn wir etwa die Kategorie |1=1 der abhangigen Variablen als Basiskategorie defi-

nieren und Logits bilden, in denen diese Kategorie als Vergleichskategorie dient (d.h.

ﬁi.]'k‘fpnljk , mit i = 2,3), dann folgen aus den Werten der einzelnen Effekte durch
bestimmte Parameterdifferenzen alle weiteren Effekte der unabhéngigen Variablen auf
die Logits, in denen die erste Kategorie nicht enthalten ist. Die Vorgehensweise, die
Parameter eines Logit-Modells simultan durch ein korrespondierendes log-lineares
Modell zu schétzen, hat den Vorteil, die Werte der einzelnen Effektparameter fur
unterschiedliche Logits groBenmaRig vergleichen zu kénnen, da sie auf der Basis der
geschatzten Haufigkeiten nur eines bestimmten Modells berechnet werden!

Angenommen/anstelle der simultanen Sch&tzung der Parameter wirden wir drei
unabhéangige, separate L ogit-Modelle mit dichotomer abhangiger Variable getrennt mit

den jeweils korrespondierenden log-linearen Modelle spezifizieren:



S3

: 1 v s ; _

(1) 1n (mijk"‘mijk) = Ilo + Bi(l) + Bj(l) mit kx = 1,3
; o v s N

(2) = BD + 51(2) + Bj(Z) mit k = 2,3
" . 3 v ] . =

(3 = By + B + BID mit k = 1,2

Die resultierenden Parameterwerte aus diesen drei separ at geschatzten Logit-Modellen
unterscheiden sich u.U. erheblich von denen des konditionalen Logit-Modells. "The
point is that, in conditional logit modeling, the proper interpretation of the odds
involving any two categories...cannot be made without taking into account information
about the other categories" (Swafford 1980, S. 681). Die Information der jeweiligen
Restkategorie wird bei den o.g. Definitionen dreier separater Logits ignoriert. Wir
halten daher nur folgende alter native L ogit-Definitionen im Falle polytomer abhangiger

Merkmale fur angemessen:

™55k
B.2.15 log(----% L A s 103, 00,0 U
E1si Mk
™iik
B.2.16 log(----= 1—) ' = 1,2;ic1 =1 wobei 1 4 1,
I Pk

Hat die abhangige, polytome Variable lediglich nominales.Skalenniveau, fuhrt die unter
B.2.16 angegebene Moglichkeit der Bildung von Logits zu (l1-1) abhangigen Dummy-
Variablen Y. wobei
1 wenn BILDUNG den Wert (i) annimmt,
y1 { 0 sonst.

(Eine inhaltlich interessante Kategorie (i) wird somit mit einer Restkategorie ver-
glichen, in der alle Haufigkeiten der Gbrigen Auspragungen zusammengefallt werden).
Wenn die Auspréagungen der abh&ngigen Variablen - wie in unserem Beispiel -
geordnet sind, ist es sinnvoll, die sogenannten "continuation ratios" nach B.2.15 zu
verwenden (s. Fienberg 1980, S. 86f.). Wir betrachten dannjeweilsdie Wahrscheinlich-
keit, in KategorieBILDUNG,  zu kommen im Verhaltnis zur Wahrscheinlichkeit, in
eine der Kategorien BILDUNG, ., ,..., BILDUNG,, zu fallen. Da die Auspragungen
geordnet sind, interessiert jeweils nur der Vergleich zu den néchst hoheren Kate-
gorien. Anstelle eines einzigen multinomialen Logit-Modells treten dann (1-1) Logit-

Modelle. Fur unser Beispiel erhalten wir somit die Gleichungen



84

& % 1 v S 3

(1) In (g5 /mgp) = B ¢ L) 4 BRI mit ngs @ong,
& & 3

(2) 1n (m../m...) = B2 + p(2) + 85(2) mit n..= I @m.,
1j2" 7133 0 i j 13- ya2 ijk

Die Parameter der einzelnen Logit-Modelle sind voneinander asymtotisch unabhingig,

da die beobachteten, binomialverteilten Héufigkeiten

------ = ' = 1,200, = 1

voneinander asymptotisch unabhangig sind (Fienberg 1980, S.87).

Die Ergebnisse der Schatzung (im Rahmen von zwei log-linearen Modellen) sind auf
der folgenden Seite wiedergegeben (Modell | und Modell 11). Die Effektparameter der
Logit-Modelle ergeben sich in diesem einfachen Fall durch Multiplikation der Werte
mit “2". Die Herkunftsschicht "neuer und alter Mittelstand" hat keine Bedeutung
sowohl fur die Wahrscheinlichkeit, einen Volksschulabschlu? zu haben (relativ zu allen
hoheren Bildungsrangen) als auch fur die Wahrscheinlichkeit, einen Bildungsrang
"Mittelschule bis Tertia" zu erreichen (relativ zum Abschlu3 "Sekunda - Prima"). Die
negativen Werte Bi‘i(l) = 2?\“3 = -2,292 und B\{(E) =2 )\‘I‘:EB = =1.11 bestatigen das
bekannte Ergebnis, dal die Kinder von Besitz- und Bildungsbirgern im Durchschnitt
eher eine hohere Schulbildung erreichen als Kinder von Arbeitern und unteren
Beamten. Die Wahrscheinlichkeit eines Volksschulsabschlusses (relativ zu allen héheren
Bildungsrangen) vermindert sich schlielllich leicht fur den Herkunftsort "Minden",
d.h.in dieser Stadt wird im Vergleich zu "Duisburg” in dem betrachteten Zeitraum ein

héheres Bildungsniveau erreicht.



BILDUNG
Volkssch.

Besitzblirger +
Bildungsbiirger ’

Mittelstand aelt +

Mittelstand neu -0,001
Arbeiter +

untere Beamte 1,147
STADT (S)

Minden -0,470
Duisburg 0,470
KONSTANTE -0,06l

=

VS, SB, VB === cnxi: 2,13
APl 2

P : 0,32

MODELL I

1,146
0,001

-1,147

0,470
0,470

0,06k

BILDUNG
Mittelsch,-Tertia _Sekunda-Prima

-0,55L 0,55l
-0,162 0,162
0,716 -0,716
0,089 -0,089
-0,089 0,089
0’71 h -0, TTu

on1Z: 0,42

a.f.: 2

p : 0,81

MODELL II

BILDUNG
Sekunda-Prima___ Sonstige
1,018 -1,018
0,310 -0,310
-1,328 1,328
0,157 -0,157
=0,157 0,157
-1,308 1,308

CHIE: 20,71

d.f,1 2
P 0,00
MODELL III

S8
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C. MAGI DSON' S ANSATZ ZUR BESTI MMUNG DER ERKLARTEN
VARI ANZ ElI NER NOM NALEN ABHANGI GEN VARI ABLEN

Bei der Suche nach einem den beobachteten Daten angemessenen Modell beginnt man
bei der multivariaten Kreuztabellenanalyse oft mit einem Maximalmodell (saturiertes
Modell mit allen Haupt- und Interaktionseffekten) und versucht, es moglichst weit zu
vereinfachen, ohne die Devianzen (Abweichungen der erwarteten von den beobachteten
Hé&aufigkeiten) zu gro3 werden zu lassen. Im Gegensatz zur Vorgehensweise im Rahmen
| og-linearer Modellbildung beginnt man in der klassischen Regr essionsanalyse mit einem
Minimalmodell, das sukzessive erweitert wird, bis die Prognosefehler nicht mehr
wesentlich verringert werden kénnen. Uber das Ende dieses Suchprozesses entscheidet
ublicherweise ein Hypothesentest, der je nach Suchstrategie eine unterschiedliche
Zielsetzung hat: Im Fall log-linearer Modellbildung will man signifikante Abweichungen
zwischen Modell und beobachteten Daten vermeiden (CHIE -Anpassungstest), wahrend
in der Regressionsanalyse alle signifikanten Abweichungen ber ticksichtigt werden sollen
(F-Test).

Unabhéangig vom Ausgang dieser Modelltests méchte man die Anpassung des Modells an
die Daten durch ein deskriptives MaR beschreiben. Hierzu haben wir in Abschnitt (A)
und (B) Analoga zu den multiplen und partiellen Bestimmtheitsmaen R* und sr® fur

den Fall der multivariaten Kontingenztabellenanalyse auf der Basis von normierten

CHIi - Differenzen aus bestimmten Modellvergleichen diskutiert. Die Anteile erkléarter
Devianz sind nitzliche Hilfen fur die Selektion eines moéglichst sparsamen Modells und
dariberhinaus fur die abschlieRende Beurteilung der relativen Bedeutsamkeit einzelner
Effekte sehr anschaulich zu interpretieren.

MafRzahlen der erklarten Devianz fur aggregierte Individualdaten in Kontingenztabellen
haben jedoch einen Nachteil: Wé&hrend in der Regressionsanalyse die Gesamtdevianz
Auskunft Uber die Gesamtstreuung der Daten gibt, verwendet man in der Logit-Analyse
nach Aggregierung der Individualdaten die Abweichungen zwischen erwarteten und
beobachteten Haufigkeiten des Basismodells (= Minimalmodell)

H,: Haupt- und Interaktionseffekte gleich Null.
Diese Abweichungen stellen lediglich eine Teildevianz dar, die bei aggregierten Daten
immer von der Anzahl der Auspragungskombinationen der einbezogenen Merkmale
abhéngt. Die Anwendung log-linear er Modelle auf mehrdimensionale Haufigkeitstabellen
gibt daher auch keine Auskunft Uber die tatsachliche Hohe der erklarten Varianz
durch die unabhangigen Merkmale. Durch die Verlagerung der Analyse auf ein grup-
penbezogenes Aggregationsniveau (" subclass level") wird gerade diejenige Komponente
an der Gesamtvariation ausgeklammert, die in einer "individual-level-analysis" uUber-
licherweise als Fehlervariable eingestuft wird. So werden die fur jede Wertekombina-

tion der unabhéngigen Variablen (Faktorenstufenkombination) gegebenen konditionalen
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Verteilungen der abhangigen Variablen auf einzelne, vergleichbare Parameter reduziert,
unabhangig davon, wieviele erklarende Merkmale in einem Modell vertreten sind, folgt
daraus, dal ein saturiertes Modell immer 100% der Variation des Minimalmodells
erklart. Arminger stellt daher zu Recht fest: “We ... meet with the paradoxical fact
that the introduction of additional explanatory variables lowers the explained deviance
if we do not introduce all interactions of the old variables with the new one. We miss
an analogon to R? in regression analysis" (Arminger 1983, S.1). Wenn wir etwa mit
Hilfe des Programms GLIM oder BMDPLR Logit-Modelle auf der Grundlage von
Individualdaten berechnen, dann ist die Devianz des Minimalmodells fur Individualdaten
die richtige BezugsgroRe fur die Bestimmung aller multiplen und partiellen Bestimmt-
heitsmaRe, die analog zu denen der Regressionsanalyse interpretiert werden kénnen. In
unserer Untersuchung koénnen wir zwar nicht die erklarten Devianzen auf der Basis
von Individualdaten berechnen (**), eine Analogon sehen wir jedoch in dem Vorschlag
von Magidson (1981), der eine entsprechende Erweiterung des Logit-Modells auf der
Grundlage aggregierter Daten darstellt. Wir wollen den Grundgedanken seines Ansatzes

daher im folgenden kurz skizzieren (s.a. Langeheine 1980, S. 78ff.).

Magidson erweitert zunachst das Konzept der Varianz metrischer Merkmale auf
nominale Merkmale. Sei A eine abhangige Variable mit zwei Auspragungen. Die Varianz

laRt sich in diesem einfachen Fall bestimmen nach (Magidson 1981, S. 184):

c.1 VAR (A)

]
]
-

I

]

1 1
= P,(1 - P,)
= By By

Der allgemeine Ausdruck fir die Varianz eines polytomen Merkmals mit J Kategorien

folgt dann aus

J
c.2 VAR(A) = (1= % P)

(ST

In dem gewé&hlten exemplarischen Beispiel

(V) VAB

( > BILDUNG (B)
(S) STADT

hat die abhangige Variable J=3 Auspragungen, die unabhéangige Variable VAB | i » 3 und
die Variable STADT |,=2 Kategorien. Die Gesamtvariation der abhéngigen Variablen

1aBt sich nun aufspalten in einen erklarten und einen nicht-erkléarten Variationsanteil,
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analog zur Regressionsanalyse mit einem metrischen abh&angigen Merkmal. Aus einer
entsprechenden Formel der allgemeinen Variationszerlegung wird der Anteil insgesamt
erklarter Varianz (ETA"®) abgeleitet (s. Magidson 1981, S. 189). Anstelle der Dar stel-
lung mit Anteilswerten wéahlen wir im folgenden die Zellenh&aufigkeiten der dreidimen-

sionalen Kreuztabelle nach Aggregierung der Individualdaten:

GESAMTDEVIANZ = ERKLARTE DEVIANZ + NICHT-ERKLARTE DEVIANZ
(GD) = (ED) * (ND)
2 2 2
(n -I.n ./n V2 = £ 5 .5 B 5 . mE g - f;n ./n V/2
j - L. 13,3 Tid,37 e 1, h] . L
(n = § n2 /n Y72
ii,. 3 Tii,30 g,

Aus der Variationszerlegung folgt der multiple Determinationskoeffizient fir eine

nominale abhéngige Variable nach

¢ 2. w - I n2 ./n y/2
2 d9gd “qRal  "dgdae 477 el e _ED
c.3 ETA®) T e e - o
(vs) (n - Ij n Jln )/2

Der Wert betragt in diesem Beispiel ETA- = 0.27, d.h. es werden insgesamt 2/ der

Gesamtvariation durch die unabhéngigen Merkmale VAB und STADT erklart.

Das multiple BestimmtheitsmaR ETAS.(VS) berucksichtigt nun nicht nur die durch die
Einzeleffekte B‘iil ..d Bsiz erklarten Varianzanteile, sondern auch den Effekt der
Wechselwirkungen beider Merkmale (R'*). Indem wir in der Gleichung C.3 von den
empirischen Haufigkeiten niliZJ ausgehen, betrachten wir ein saturiertes Modell, das
die Interaktionsterme mit einschlieBt. Den multiplen Determinationskoeffizienten fur

das Haupteffektmodell erhalten wir, wenn die unter der Modellannahme (VS) (BV) (BS)

erwarteten Haufigkeiten l'-‘-1 1'if Gleichung C.3 eingesetzt werden:
12
= 2 2
”11] i,1.3 ii,. IJn..j/ n...”2
2 _ 172 172 172
c.4 E'I‘J‘tB (v,s) = ~TTTTTEmmmoteSeemomne T
I (n - EJ n j, n )/2

Wir erhalten fur das Haupteffektmodell einen erklarten Varianzanteil von 26,5%. Der
Wert liegt nur geringfiigig unter dem ETA® des saturierten Modells.

Da wir in der Regel Zusammenhange zwischen den unabhangigen Merkmalen beo-
bachten konnen, tritt das Problem auf, wie (auf unser Beispiel mit zwei unabhangigen

Merkmalen bezogen) der erklarte Varianzanteil {ETAS ?’FE)) einzelnen Effekten der




Variablen STADT, VAB und dem Interaktionseffekt (VAB x STADT) zugeordnet werden

kann, da z.B.

ETA? + ETA®  + Ea’ gilt.

B.(s.,V) B.S B.vV
Neben der globalen Betrachtungsweise interessiert zusatzlich die Evaluierung der
relativen Erklarungsanteile der Effekte einzelner Variablen. DieVerallgemeinerungder
ETA*-Statistik nach Magidson auf nichtsaturierte Modelle er 6ffnet nun die Moglich-
keit, analog zur Regressionsanalys%quadrierte semipartielle Korrelationskoeffizienten

auf der Grundlage bestimmter ETA -vergleiche zu berechnen. Die Vorgehensweise sei

an unserem Beispiel illustriert:
Bivariate Modelle : VAB —————»BILDUNG STADT 3 BILDUNG
2 . 2 _
ETAB.V = 0,18 ETAB.S = 0,11
Haupteffektmodell : CAB-—OBILDUNG ETA: v.s) - 0,265
STADT
Saturiertes Modell :
STADT ¢ BILDUNG
2
VAB x STADT B.{VS) 0,27

Die relativen Erklarungsanteile ergeben sich aus den ETAZ-Differenzen hierarchisch

angeordneter Modelle:

Relativer Erklirungsheitrag 2 2 2

der Wechselwirkung: r(SV) ETAB.(SV) ETAB.(S,V)
= 0,005

Relative Erkldrungsbeitréige 2 2 2

der Haupteffekte: sr(s) = ETAB.(S,V) - ETAB.V
= 0,085

r%v) = ETA:.(S,V} B EThg.s

= 0,155

Die Vernachlassigung jedes einzelnen Haupteffektes fuhrt zu einer erheblichen
Reduktion der erklarten Devianz. Ein Vergleich des Haupteffektmodells mit dem
saturierten Modell zeigt, daR die Wechselwirkungen ver nachlassigt werden kann, da sie
nur eine zusatzliche erklarte Devianz von 05% zur Folge hat. Die Ergebnisse machen
deutlich, daR die unabhangigen Variablen STADT und VAB erheblich zur Prognose der

Bildungsréange beitragen.
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AbschlieRend sei noch kurz auf zwei EDV-Programme eingegangen, die zur Berechnung

der ETA*-Statistik nach Magidson benutzt werden kénnen. Eine von R. Langeheine

veranderte Version des Programms LOGIT (vgl. Arminger 1979, S. 218ff) liefert im

Druckprotokoll neben den Ergebnissen einer Logit-Analyse(z.B. CHIE.—Anpassungssta—

tistiken, Parameter unterschiedlicher Logit-Modellspezifikationen) auch ETA*-Werte fur

hierarchische Logit-Modellsequenzen.

Quelle: Dr. Rolf Langeheine
Institut fur Padagogik der Naturwissenschaften
Universitat Kiel

In dem einfuhrenden Lehrbuch zur multivariaten Analyse qualitativer Daten von R.

Langeheine (1980) ist ferner ein kurzes FORTRAN-Programm zur Berechnung von

ETA’-Quadrat fur log-lineare Modelle auf der Basis der erwarteten Haufigkeiten einer

Logit-Modellspezifikation wiedergegeben.

Vorteil: Sehr benutzerfreundlich;

Nachteil: Der Benutzer mul3 die erwarteten Haufigkeiten fur unterschiedliche Modell-
spezifikationen, wie sie etwa von dem Programm BMDP4F ausgedruckt
werden, zunachst einmal eingeben. Bei groRen Tabellen und /oder unter-
schiedlichen Modellspezifikationen kann der daraus resultierende Aufwand

schnell sehr gro werden.

D. ZUR REKURSI VEN PFADANAL YSE FUR MEHRDI MENSI ONALE
KONTI NGENZTABELLEN

Die Frage, in welchem AusmaR einerseits die Ausbildung des Sohnes von der sozialen
Herkunft bestimmt ist, andererseits das erreichte Ausbildungsniveau den spateren Beruf
determiniert, wird seit Mitte der sechziger Jahre vor allem mit Hilfe pfadanalytischer
Modelle beantwortet: Sie wurden von Blau und Duncan (1967) in der klassischen Studie
"The American Occupational Structure" fur die Untersuchung des Statuszuweisungspro-
zesses in den USA angewandt. Seit der Veroffentlichung dieser Studie ist das Modell
der Pfadanalyse das weithin gebréauchliche Verfahren fur die Mobilitatsforschung in
verschiedenen Gesellschaften geworden (s. u.a. Muller 1975; Halsey et al. 1980).
Da wir urspringlich auch in unserer Untersuchung von pfadanalytischen Modellen
ausfuhrlichen Gebrauch machen wollten, soll im folgende das pfadanalytische Grund-
modell kurz dargestellt werden, wobei dann insbesondere die Grenzen der Anwendung
auf nominale Merkmale interessieren.

Ausgangspunkt der Pfadanalyse ist eine Menge von Kausalhypothesen tiber die Bezie-
hungsstruktur zwischen Merkmalen. Die Analyse beginnt mit der Uberfihrung der

Hypothesen in eine graphisches Pfadmodell, dem sogenannten Pfaddiagramm. Fir die



Konstruktion eines Pfaddiagramms liegen folgende Konventionen vor (vgl. Opp/Schmidt
1976):
Es werden drei Arten von Variablen unterschieden. Vorgegebene oder unabhéangige,
nicht in dem Modell erklarte Variablen werden als " Exogene" eingefiihrt. Von anderen
hypothetisch abhéngige Variablen sind "Endogene". Es wird angenommen, daB sich die
Variation einer endogenen Variablen aus einer Linearkombination von kausal vorgela-
gerten Variablen erklaren laRt. Bei jeder hypothetischen Beziehung wird die kausal
vorgelagerte Variable als Determinierende und die kausal nachgelagerte Variable als
Determinierte bezeichnet. Da sich die endogenen Variablen nicht vollstdndig durch
kausal vorgelagerte Merkmale erkléaren lassen, werden so genannte Residualvariablen
eingefuhrt. Sie repréasentieren alle EinfluRfaktoren, die nicht explizit in das Modell mit
aufgenommen werden konnten. Die urspringlich von Wright (1934) konzipierte Pfad-
analyse ist nur auf rekursive Modelle anwendbar, d.h. es werden keine zirkularen
Kausalbeziehungen zugelassen. Neuere Ansatze lassen zwar auch nichtrekursive
Modellstrukturen zu, wir wollen uns jedoch auf die Darstellung von rekursiven
Modellen beschrénken.
Der Schlissel zu einem Kausalmodell besteht in einem Pfaddiagramm, in dem die
Abhangigkeitsbeziehungen zwischen den Variablen eines Systems spezifiziert werden.
Fir die Darstellung des Pfaddiagramms gilt:
- Hypothetisch postulierte kausale Beziehungen werden durch Pfeile von determinie-
renden zu determinierten Variablen dargestellt.
- Postulierte korrelative Beziehungen (d.h. ungerichtete Zusammenhénge) zwischen
exogenen Variablen werden durch gekrimmte Doppelpfeile dargestellt.
- Residualvariablen werden durch Pfeile auf endogene Variablen symbolisiert.
- Die Starke kausaler Beziehungen wird durch Pfadkoeffizienten (p, ) gekennzeichnet,
wobei i die determinierte Variable und j die determinierende V;riable bezeichnet.
Die Konstruktion eines einfachen Pfadmodells soll an folgendem einfachen Beispiel

erlautert werden:

Endogene Variablen: Exogene Variablen:_
(C) = Bildungsrang des Sohnes; (A) = Herkunftsschicht;
(D) = Beruf des Sohnes mit 30 Jahren; (B) = Zeit.
e
1 Ph1 / 3 eh
P34
—— )
3 Ry L
th
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Ein solches Diagramm laRt sich in eine Reihe von Strukturgleichungen ubersetzen,
wobei fur jede endogene Variable eine Gleichung aufzustellen ist. Das resultierende
lineare Gleichungssystem ist die mathematische Abbildung des Hypothesensystems und
damit die Grundlage zur quantitativen Schatzung der unbekannten Pfadkoeffizienten;

hier besteht es aus zwei Gleichungen:

T € Pygh * PPt Py i

II. D A+

Pa1 PagB * PgsC *t Pges®y

Die Pfadkoeffizienten konnen mit Hilfe der OLS-Methode ("ordinary least Squares
method") geschatzt werden. Wird von unstandardisierten Variablen ausgegangen,
entspricht der standardisierte partielle Regressionskoeffizient (B;\,‘) dem pfadkoeffizien-

ten (P,). Indirekte Effekte ergeben sich aus der Multiplikation von direkten Effekten:

Indirekter Effekt der Variablen A Indirekter Effekt der Variablen B

X X

P31 ¥ Py3 P32 ¥ Py3

Die Summe der direkten und indirekten Effekte ergibt jeweils den totalen Kausaleffekt

einer Variablen:

VARIABLE: TOTALER KAUSALEFFEKT: BZL. D. ABH. VARIABLEN:
P 43 D
A Pap * Py X By B
L Pgg * (P33 X Pyy) D
A 1;v3:l [
B Py ¢

Werden a priori bestimmte Pfadkoeffizienten gleich Null angenommen (z.B. pq1 . Q.
zwischen den Variablen "Herkunftsschicht® und " Beruf des Sohnes" wird explizit keine
Beziehung vermutet), dann liegen mehr Schatzgleichungen als zu sch&atzende Parameter
vor und das Modell ist Uberidentifiziert. Fur diesen Fall werden unterschiedliche
Methoden vorgeschlagen, um das postulierte Pfadmodell mit Null-Pfaden auf Anpassung
an die beobachtete Datenstruktur zu prifen (ausfuhrlich s. Opp/Schmidt 1976).
Die Anwendung der Pfadanalyse erfordert zunachst intervallskalierte Variablen;
exogene nominale Variablen kénnen auch durch die Uberfilhrung der Dummy-Variablen
als quasi-metrische Merkmale in eine Regressionsgleichung aufgenommen werden. Drei
grundlegende Voraussetzungen muissen zusatzlich erfullt sein:
(1) Die kausale Reihung der Variablen muRR eindeutig bestimmbar sein. In der Regel
kann die zeitliche Ordnung in der Folge der verschiedenen Variablen die

Richtung der kausalen Abhangigkeiten festlegen.
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(2) Das postulierte Kausalmodell kann als vollstadndig betrachtet werden, d.h. es sind
alle relevanten EinfluBgroRen in dem Kausalschema spezifiziert. Da die Annahme
eines geschlossenen Systems problematisch ist, wird in Pfadmodellen fir jede
endogene Variable die Residualvariable definiert, die alle ungemessenen oder
unbekannten Variablen aufRerhalb des Systems reprasentieren, die einen Einflu3
auf die endogenen Variablen haben kénnten.

(3) Die Residualvariablen durfen einander nicht korrelieren. Diese Annahme ist etwa
in unserem Beispiel gleichbedeutend mit der Forderung, daR es keine im Modell
nicht spezifizierten Variablen gibt, die einen EinfluR auf den Bildungsrang des
Sohnes und den Beruf des Sohnes haben.

Da die Voraussetzung intervallskalierter endogener Variablen in unserer Untersuchung

nicht erfallt ist, stellt sich die Frage, ob in Analogie zur Pfadanalyse bei quantita-

tiven Daten auch simultane Gleichungssysteme fir diskrete Daten geschéatzt und
anhand beobachteter Daten Uberprift werden kénnen. Goodman (1973) hat einen

Loésungsansatz auf der Grundlage des log-linearen Wahrscheinlichkeitsmodells vor ge-

schlagen und die Analogie der Prozedur zur Testung von Kausalhypothesen bei

diskreten Daten zur Pfadanalyse mit metrischen Variablen betont (**). Wir wollen im

folgenden die grundlegende lIdee der rekursiven Pfadanalyse von Kontingenztabellen

aufgreifen und weiterfihrende Ansatze, die vor allem in der Okonometrie behandelt

werden, vorstellen und deren Reichweite fur unsere Fragestellung diskutieren.

Unterstellenwir zun&achst einsymmetrischeslog-linear esModell der Form (Y,Y,|Y,)zwischendenabhangige

der unabhangigen Variablen Y, mit den Kategorien i=I,-1. Daslog-lineare Modell unter
der Annahme (HO ;Aﬁ‘i“tzia = 0) lautet dann:
\ng ;,A.ji’ .*’k’ - vy
Hypothetisches Modell: L og-lineare Modellgleichung:
) _ .0 Y Y Y YivY2
Y‘,_,/-'i’z In(pygp) = A1+ 4 42+ 2,3+ 2575
1'\‘
Y1lY3 Y2Y3
¥3 thiy ot r5g
§Y1Y2| [Y1Y3I IY2Y3I

Zwei Logit Modelle mit Y, und y, als abhangige Variablen kénnen aus dem allge-

meinen log-linearen Modell abgeleitet werden:

P(Y2=+1 | Y1 Y3) Y2 Y2Y1 Y2Y3
by ® TR UEEECITHCOCEE T %A ¢ A + 22
= 2 2 2
= Bp OBy v ByYy und



P(Y3=+1 | Y1 Y2) ¥3 Yav1 ¥3v2
Lyjgz = 1P 7RSIV ES G2 Y 2 #ax
N 3 3
= By * ByYy * BY, .
wobei die Restriktion 2 Y213 22 P2 oiqe, ann. B§v3 = bgvz .

Die beiden Gleichungen des multinomialen Logit-Modells korrespondieren direkt mit nur
einem log-linearen Modell in die Maximum-Likelihood-Schéatzungen fur die Parameter
der Logit-Modelle sind gleich dem zweifachen bestimmter ML-Schatzungen des
gemeinsamen log-linearen Modells. Schmidt/Strau3 (1975) bezeichnen diesen Typ der
Schatzung simultaner Gleichungssysteme als "simultaneous logit model”. Die separat
gewonnenen Schéatzwerte der gemeinsamen Parameter zweier Gleichungen (hier: AY2Y3
bzw. Ayavz) sind sowohl konsistent als effizient und exakt gleich, d.h. B%Y3 = 3?9."2-

Betrachten wir nun einmal das hypothetische Modell:

Y Log-lineares Modell (Yle) (YlYa):

Y1l Y2 Y3,

PR ¢ S I Yiy2 | y1y3

ln(!’:.l A A

ik

Konditonale log=lineare Modelle: | Anzupassende Randverteilungen im
log-linearen Modell:

1.1 1
L, |23 = B, + ByY, + 5323 (Y2Y3) (Y1Y2) (Y1Y3)
L = g% + B2 (¥,¥,) (YL.Y,)
2113 = By * By 1¥5 2%

o iy
Ly 2 = B2+ 8, (%,3,) (1.%,)

Die letzten zwei Gleichungen der konditionalen log-linearen Modelle fuhren zu
effizienten Schatzungen, die direkt aus den Schatzungen des gemeinsamen log-linearen
Modells (Y.Y.)(Y.,Y,) folgen. Die Parameterschéatzungen aus der ersten Gleichung sind
weder effizient noch korrespondieren sie mit Parametern des log-linearen Modells
(Y.Y)(Y.)Y) oder mit den Interaktionstermen der zweiten bzw. dritten Gleichung.
"Thus whether or not the different CLM equations have to be estimated jointly to get
efficient estimates will depend on whether they correspondend to different LLM
models or to the same LLM model" (Maddala 1982, S. 108).

Die Ableitung konditionaler log-linearer Modelle aus einem gemeinsamen log-linearen
Modell zeigt, daR hier lediglich ein spezieller Typ von Zusammenhangsanalyse vorliegt,

der mit Strukturgleichungsmodellen analog zur Pfadanalyse wenig gemeinsam hat, sieht
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man einmal von der graphischen Veranschaulichung einer komplexen Abgangigkeits-
struktur ab. Ein alternatives Konzept ist in dem sogenannten rekursiven Logit-Modell
zu sehen, das hier kurz dargestellt werden soll (ausfuhrlich s. Fienberg 1980, S. 94ff;
Lee 1981, S. 56ff; Maddala 1982, S. 108ff).

Wir gehen von folgendem hypothetischen rekursiven Pfadmodell aus, in dem die

Abhangigkeitsbeziehungen zwischen drei dichotomen Merkmalen spezifiziert sind:

J v
L S

Die statistische Analyse hat die Marginalverteilung der exogenen Variablen Yj

berlcksichtigen, die bedingte Verteilung der endogenen Variablen Y, (gegeben Y j) und
die bedingte Verteilung der endogenen Variablen Y, (gegeben Y, und Y .,). Aus dem
nominalen Skalenniveau der drei Merkmale folgen als relevante Verteilungen die

Wahrscheinlichkeitsverteilungen

P(Yl) b 4 HYZ Yll b4 F’L":’3 Yl, Y2) = P(Yl, YZYJ)
Jede Wahrscheinlichkeitskomponente entspricht einem Logit Modell:
- P(Yl = +1) _ 1,
(1) Ll = 1n FiYl = C1) 2 hl H
P(Y2Z = +1|Y1) 2 2
............. = 2\ A
(2) L2[1 1w P(Y2 = -1|Y1) 3 2 L 12Y1
P(Y3 = +1|Y1,Y2) 3 3 3 3
() Uypy = WSS " R Y gl * By v

mit den anzupassenden Randverteilungen desjeweils korrespondierenden log-linearen

Modells:
I
)y (2 (Y,Yp) (3) (Y,¥p¥g)
= Randverteilung = zweidimensionale = dreidimensionale
von Y, Tabelle Y; x Y, Tabelle Y, x Y, x Yg

Jede Modellgleichung wird in diesem Fall also separat mit Hilfe eines bestimmten log-
linearen Modells geschatzt. Dajeweils ein multinomiales L ogit-M odell spezifiziert wird,
muld auch jeweils die gemeinsame Haufigkeitsverteilung der als unabhangig betrachteten

Merkmale in dem log-linearen Modell angepaflt werden. Auf eine Besonderheit in
3

12

der dreidimensionalen Tabelle (Y,Y.Y,) ist nicht identisch mit dem Wert des gleichen

diesem Zusammenhang sei noch hingewiesen: Der Wert fur den Interaktionsterm p

Terms A 12 in der zweidimensionalen Tabelle, da die Dimensionierung der Ausgangs-
tabelle unmittelbar die Ergebnisse der Schatzung beeinfluRt. Das bislang diskutierte
Modell kann als vollstandig rekursiv bezeichnet werden (vgl. Maddala 1982, S. 110).

Wir koénnen auch ein partiell rekursives Modell spezifizieren, in dem die exogene

1237172
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Variable Y, die endogenen Variablen Y, und Y, gemeinsam beeinfluf3t:

Yy iy , et 1 24 Y1<:1

3 3
Statistisches Modell: P{Y¥ , ¥, ¥) = B{¥) x P{¥ , ¥ {¥)
atistisches odel 1 5 3 1 > 3i1

Die mit dieser Modellspezifikation korrespondierenden konditionalen log-linearen
Modelle

P(Y, =+1 | YY)

2 31 2 2 2
(1) 1n ;-(q'-;-:i--l'q.'?'" = ZRO +  2) 23‘1'3 + 2 21‘!1 und
2 3
P(Y, =+l | YY)
3 21 )\3 A 3 5 3
‘2’ e A O B A2 B TR + 1 TR P L T
3 21
wobei wiederum 2 )\2 Y, = 2 )\3 ¥ gilt
233 3272 !
kénnen auch in die vereinfachte log-lineare Form
Y Y Y. Y Y. Y Y.¥ Y. Y.V
lnP(‘lz.Y3|Y1)=R+A2+AJ+A23+A21+A31+A123

uberfihrt werden. Auch das partiell rekursive Modell kann im Gegensatz zu einem
Strukturgleichungsmodell als Spezialfall einer Zusammenhangsanalyse angesehen werden.
Der Grund ist in der eingeschréankten strukturellen Interpretationsfahigkeit des
Modellansatzes zur Analyse von Beziehungen zwischen den endogenen Variablen des
Systems zu sehen. Interaktionen zwischen Y, und Y, in der log-linearen Modell-
gleichung kénnen darauf zuriickzufihren sein, daR die Residuen der Einzelgleichungen
korreliert sind, weil fur beide Gleichungen wichtige exogene Variablen nicht in den
Ansatz einbezogen wurden. Sie kénnen andererseits darin begrindet sein, daB ein
rekursives oder ein simultanes System vorliegt. Zwischen diesen Alternativen kann
statistisch nicht immer eindeutig diskriminiert werden (vgl. Lee 1981, S. 56ff; Maddala
1982, S. 122ff). Heckmann (1978) hat schlieRlich daraufhingewiesen, daR die Parame-
trisierung dieses Modells nicht reich genug ist, um strukturelle Zusammenhange von
rein statistischen Assoziationen zu unterscheiden, wie es etwa im Rahmen von
Strukturgleichungsmodellen fur metrische Merkmale méglich ist. Die vollstandig
rekursive Spezifikation eines Modells, die zu einer hierarchischen Sequenz von L ogit-
Modellen fuhrt, scheint derzeit aufgrund der schatztechnischen Vorteile und fir den
logischen Ablauf von mehrstufigen Kausalmodellen eine angemessene Vorgehensweise zu
sein.

Zwei wesentliche Unterschiede gegentber einer Pfadanalyse mit metrischen Variablen

sind jedoch hervorzuheben:




(1)

(2)
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In dem multinomialen Logit-Modell gehen wir von einem multiplikativen Ansatz
aus, in dem die bedingten Erwartungswerte der abh&ngigen Variablen E(Y/X) auf

eine nichtlinearen Regressionsfunktion, z.B.

exp(zﬂgk)
ELY | Eho =, prmmm=remmasme s (k=1...m) , folgen.
k m-1
1 + I exp(Xp.)
i=1 i

Damit wird die Berechnung von indirekten Effekten unmdglich, die in der
Pfadanalyse mit metrischen endogenen Variablen dem Produkt standardisierter
Pfadkoeffizienten entsprechen (ausfihrlich s. Arminger 1983, S. 18ff). Betrachten
wir noch einmal das Modell des Statuszuweisungsprozesses (s. das erste Beispiel
in diesem Abschnitt). In den Strukturgleichungen I. und Il. schatzen wir die
MeRwerte auf der Basis von Individualdaten in den abhé&ngigen Variablen C und D
aufgrund der MeBwerte der unabhangigen Variablen. Die MeRBwerte der Variablen
C sind insofern invariant gegeniber dem Status dieses Merkmals, d.h. die
beobachteten Individualwerte werden in Gleichung |. als Funktion der Individual-
werte in A und B dargestellt, die gleichen Werte werden auch in Gleichung II.
zur Vorhersage von Me3werten in D herangezogen. Im multinomialen L ogit-M odell
betrachten wir dagegen konditionale Logits als Metrisierung einer nominalen
abhangigen Variablen: Der Status der Variablen A und B hat eine Einflu3 auf die
Logits von C, und der Status von C in der zweiten Gleichung (und nicht die
Logits) beeinfluBt die Logits von D. Die abhangige Variable C in der ersten
Gleichung eines Logit-Modells ist nicht identisch mit ihrem Status als unab-
hangige Variable in dem zweiten Logit-Modell. Ein weiteres Problem ist darin zu
sehen, daR die Analyse einer Sequenz von Logit-Modellen auf der Grundlage
unterschiedlich dimensionierter Haufigkeitstabellen beruht; die Anzahl der Zeilen
der Design-Matrix X (d.h. die Auspragungskombinationen der jeweils betrachteten
unabhangigen Merkmale) variiert demnach mit der Zahl der simultan betrachteten
Merkmale. Damit ist es nicht mehr mdoglich, die Parameterwerte von Logit-
Modellen mit unterschiedlicher M erkmalszahl zu vergleichen oder gar multiplikativ
zu indirekten Effekten zu verkniupfen (s.a. Goodman 1973, S. 1181).

Der zweite wichtige Unterschied ist in der jeweiligen Definition der Fehler-
variation zu sehen: in der Pfadanalyse mit metrischen endogenen Variablen wird
die Fehlervariation (55 2, 3‘ =] = MRz? einer Residualvariablen (-e‘) zugeordnet,
die den EinfluB aller nicht spezifizierten Variablen auf die jeweilige endogene
Variable zusammenfaB3t. Damit wird in einem Pfaddiagramm zugleich explizit
deutlich gemacht, wie hoch der Erklarungsanteil der verschiedenen Teilsysteme
(d.h. Strukturgleichungen bzw. Regressionen) ist. Im L ogit-Ansatz betrachten wir

keine Modelle mit Individualdaten, sondern gehen zu gruppierten Einheiten in
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einer Haufigkeitstabelle Uber, den Subpopulationen (=Auspréagungskombinationen
der unabhangigen Merkmale). Der Grad der Modellanpassung wird nun nicht mehr
als Anteil erkléarter Varianz gefaBt, sondern als Differenz zwischen den unter
einer Modellannahme theoretisch erwarteten Hé&ufigkeiten und beobachteten
Werten berechnet. Die so ermittelte Devianz (CHI-Quadrat-Wert) ist nicht
modellexternen EinfluBgroRen zuzurechnen, sondern der Vernachlassigung von
Interaktionseffekten hoéherer Ordnung (ein saturiertes Modell reproduziert die
bedingte Verteilung eines abhangigen Merkmals perfekt, d.h. die Devianz ist in
diesem Fall gleich Null).

Zum Schlu3 dieses Abschnitts wollen wir kurz auf das Modell des Statuszuweisungspro-

zesses eingehen, in dem wir alle vier Merkmale als nominalskaliert annehmen:

BERUFSSTATUS DES VATERS

(A) 3 l

3 BILDUNGSRANG DES BERUF DES SOHNES

ZEIT | | SOHNES —— | IM ALTER VON 30 JAHREN
(B) (€) (D)

L [y

Zur Uberpriufung der Vertraglichkeit dieses Systems mit den beobachteten Daten sind
zwei separate Logit-Modelle zu schatzen bzw. zwei Strukturgleichungen aufzustellende
eine fur die Merkmale C und D, auf die Pfeile zugehen. Nehmen wir zunéchst an, dai
die Daten jeweils durch ein Haupteffektmodell hinreichend reproduziert werden und
gehen wir ferner von der log-linearen Spezifikation eines Logit-Modells aus. Den

beiden Strukturgleichungen entsprechen dann folgende Logit-Modelle:

“aB | C
BB | C i ok k X k
(1) Logit = 1p =====-=e- = p + B(A) +B (B) , mit X
ij “RB | C 0 i i i 3
i1

(log-lineares-Modell: {AB} {AC} [BC] ) :

" RABC | D
ABC | D "ijk 1 1 1 1 1
(2)  Logit R L =B + B(A) + B(B)+B(C),
ik “ ABC | D 0 i 2 i3
B4 1

(log-lineares Modell: [ABC! {AD} |{BD] I[CD] :

Zur Uberprifung der ersten Gleichung wird die dreidimensionale Tabelle (AxBxC)
herangezogen, die zweite Gleichung wird anhand der vollstandigen (AxBxCxD)-Tabelle
geprift. Das Gesamtsystem wird in zwei Komponenten zerlegt, wobei fir jede Kompo-

nente eine Hierarchie von unterschiedlichen Modellannahmen auf Vertraglichkeit mit

141
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den beobachteten Daten gepruft werden kann:

abelle i Hypothese : Angepalbie Randverteilungen
KCBA) | H1 Q). (AB)
I H2 { (AC),(BC),(AB)
i HY ; (AC).  (AB)
- HAL I (BC),(AB)
| saturiertesModell | (CAB)

KCBAD) | H4 (D) (ABC)
L HS i (CD),(BD),(AD),(ABC)
| He, | (CD)L(BD),  (ABC)
| Hé, i (CD), (AD),(ABC)
1 Hé, | (BD),(AD),(ABC)
| saturiertesModell ! (CBAD)

(Den Hypothesen innerhalb eines Subsystems entsprechen jeweils unterschiedliche Null-
Pfade in dem Pfaddiagramm).
Ist fur jedes Subsystem ein den Daten hinreichend angepafRtes Modell qualifiziert, kann

das Gesamtsystem anhand der TestgroRe CHTZL(H-), die durch Summation der einzelnen

CHIE—Werte sowie der Freiheitsgrade definiert ist, auf Vertraglichkeit mit den
beobachteten Daten beurteilt werden (vgl. Goodman 1973; Fienberg 1980).

Unsere abschlieRende Bemerkung zur rekursiven Pfadanalyse bei diskreten Daten
betrifft die Parametrisierung des Modells, d.h. die Berechnung der Parameter einzelner
Logit-Modelle des Gesamtsystems: Hat eine Variable mehr als zwei Auspragungen, so
ist der entsprechende Pfad durch einen Parametervektor gekennzeichnet; liegen
mehrere polytome Variablen vor, sind ganze Parametermatrizen in das Pfaddiagramm
einzutragen. Ein Uubersichtliche Darstellung der einzelnen Effekte in Form eines
Pfaddiagramms ist dann nicht mehr moglich. Die Zuordnung von numerischen Werten
zu Pfeilen eines Pfaddiagramms empfiehlt sich daher u.E. nur fir den Fall dichotomer
endogener Variablen.

Eine mdgliche Ldsung dieses Problems sehen wir in der zusammenfassenden Charakte-
risierung der Effektstarke eines unabhéangigen Merkmals durch relative Erklarungs-
anteile (sowohl auf der Grundlage der CH]{—Statistik als auch nach Magidson's Ansatz

zur Berechnung der ETA*-Statistik)(**).
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E. PARTIELLE ASSOZIATIONSMARE ZUR INFORMATIONSREDUKTION
DER PARAMETERSCHATZUNGEN IN LOG-LINEAREN
WAHRSCHEINLICHKEITSMODELLEN

Als Folge des kategorialen Charakters aller Daten in unserer Untersuchung, d.h. auch
der endogenen Variablen BILDUNG und BERUF DES SOHNES, ist der Storterm in der
Schatzgleichung diskret und die tUblich Normalverteilungsannahme der Regressionsana-
lyse nicht mehr angemessen. In dieser Forschungssituation ist die Anwendung von
bedingten log-linearen Modellen sinnvoll, mit deren Hilfe die Einfllisse der Kategorien
der unabhangigen Variablen auf die Wahrscheinlichkeiten fur das Auftreten der Kate-
gorien der abhangigen Variablen analysiert werden konnen. Die bereits in Abschnitt
(A) diskutierte Schatzmethode basiert auf der u.a. von Birch (1963) und Goodman
(1978) entwickelten Modellklasse der multivariaten log-linearen Wahrscheinlichkeits-
modelle, die um die Klasse der bedingten Logit-Modelle erweitert wurden.
Log-lineare Modelle wurden vor allem von Goodman (1972) zur Untersuchung von
kausalen Beziehungen herangezogen. Fur den Fall dichotomer Variablen kann die
Kausalstruktur zwischen kategorialen Merkmalen in Pfaddiagrammen analogen Schau-
bildern zusammengefat werden. Falls die Variablen aber nicht dichotom sind, fuhrt
dies - wie Kawasaki/Zimmermann (1981) zu Recht anfiihren - zu relativ komplexen
Schaubildern. Die Besonderheit eines Pfadmodells fur polytome Kategorialvariablen
besteht gerade darin, daB auf den Pfeilen, die von oder zu einer nominalen Variablen
verlaufen, keine Einzelwerte mehr als Pfadkoeffizienten geschrieben werden konnen,
sondern Matrizen der Haupteffekte. Die Pfaddiagrammdarstellung verliert dann schnell
jeglichen Nutzen, da das Beziehungsgeflecht (ausgedrickt in den Parameterschatz-
werten eines Logit-Modells) kaum noch zu Uberschauen ist.

Beide Autoren schlagen daher ein Verfahren vor, das die Informationen der Para-
meterschatzungen mittels bekannter statistischer AssoziationsmaBe reduziert (Kawa-
saki/Zimmermann 1981, S. 93ff.). In diesem Abschnitt wollen wir die einzelnen Stufen
der Modellkomprimierung darstellen und anhand des bereits verwendeten exempla-
rischen Beispiels illustrieren.

Gegeben sei eine zweidimensionale Kontingenztabelle (A x B):

B

A By By By

A i Mg Wy o M.

A, nyy Mgy Bz | Pp,
By B3 B3 | P




In dem saturierten Modell kann die bedingte Wahrscheinlichkeit, da3 ein Individuum in
die j-te Kategorie des Merkmals B fallt, wenn es sich in der i-ten Kategorie des
Merkmals A befindet, nach Logarithmierung als Funktion der Haupt- und Interaktions-

effekte ausgedrickt werden:

log P(i, =1, Jg =1) =u+a (1) +ap (1) + B,y (1.1)
log P(i, =1, Jg =2) =u+a (1) +ap (2) + B,p (1.2)
log P(iA =1, jB =3) =p + oy (1) =+ ap (3) + SAB {1,3)
log P(iA = 2, jB =1) =p + oy (2) + og (1) + EAB {2,1)
log Pf:i.A = 2, jB =2) =p + oy (2) + og (2) + BAB (2,2)
log Pti'A = 2, jB =3) =pu + % (2) + on (3) + BAB (2,3)
2 I T Wl

i, ig A B

Das Gleichungssystem kann unter Annahme der Reparametrisierungsbedingung der

Effekt-Kodierung

I J
(1) :oah = I o = 0 und ez pi2 = 0
i=1 j=1 3 J
in die vereinfachte log-lineare Form
- . -
1 1 1 0 1 0 vl
1 1 0 1 0 1 aAtl)
(2) 1og P}\B i 1 -1 -1 -1 -1 & uB(1)
——— 1 =1 1 0o -1 0 uB(Z)
i =1 0 1 0 -1 BAB(I' 1)
Ll =1 =1 =] 1 d BAB(I' 2)
uberfuhrt werden, wobei p die Konstante darstellt. Die Parameter a® und uB sind die

Haupteffekte des Modells, die Parameter BAB quantifizieren die von Zeilen- und

1
Spalteneffekten unabhangige GroRe der Intera%(tion zwischen der Kategorie A.‘ und Bj .
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Der Vektor EAB enthalt die bedingten Wahrscheinlichkeiten p, als Werte der
abhangigen Variablen.

Gleichung (2) beschreibt detailliert die Beziehung zwischen den Kategorien der zwei
Variablen. Da wir hier an der Analyse des Gesamtzusammenhangs interessiert sind,
verwenden wir ein von Kawasaki/Zimmermann (1981) vorgeschlagenes Verfahren, das
die Informationen der Parameterschatzungen (c:'ﬁ H uEf und BAB ) mittels bekannter
statistischer Assoziationsmalle reduziert. Diesem /—lnsatz liegt dile Uberlegung zugrunde,
dal z.B. Gleichung (2) in delogarithmierter Form als Produkt von komponentenweisen
Wahrscheinlichkeiten geschrieben werden kann (vgl. Kawasaki/Zimmermann 1981, S.

93):

(3) Pij = explp + aA(i) + aB(j) + ﬂn(i, i)l
ii exp{aA(i) o l§ exp(ca{j) o Ii f exp(BABH, i) )i
L1 explan(i) + uB(j) + tijm(ir i)
1]
exp(aA (1) ) f}_:_p_(c_tgfj_‘i_i ) exp(l%_,‘B (i, 3 )
I exp(uB(jH g
1]
I U T -
= Big @ BT B gy
mit _ :
B, R, W)
L} I exp(ahll))
L L
I}j I exp(uB(j))
5 PRy S B
Pij ® 1771 Texp(B,, (1,30
i3
und
ti exp(an(l) "o [; exp{uB(J! )1l O fi ! exp(ﬁAB(l, i) )
C B mrreccccceceeoso oo ool e oo
i ; expiuAh} + GB(J) + ﬁAB(l, 3 |

("exp" bezeichnet den Delogarithmus).
In Gleichung (3) ist C eine Konstante und P‘? - P? und P’:'JB sind die komponentweisen

Wahrscheinlichkeiten, wobei die Beziehung



oAB , _ SXP(Pap (1. 3) )
i3 I Z exp(BAB (1:3)1
8 J

alsvon Zeilen- und Spalteneffekten unabhéngige, partielle Kontingenztabelle zwischen
den Merkmalen A und B angesehen und mit Assoziationsmafen ausgewertet werden

kann. Aus Gleichung (3) wird deutlich, daR fir den Fall

N (i) =0 und ag (j) =10 (fir alle i und j)
_ _AB )
(4) pij = pij gilk.

"Therefore, the component probability represents a pure or partial probability in the
sense that the influence of all other configurations is simultaneously removed" (K a-
wasaki/Zimmermann 1981, S. 94).

Um die Bedeutung der komponentweisen Wahrscheinlichkeiten besser verstehen zu
konnen, sei einmal das Modell der statistischen Unabhangigkeit in der zweidimensio-
nalen Tabelle (A x B) angenommen. Unter der Hypothese B-?J_B = 0 (far alle i und j)

lautete die Modellgleichung in log-linearer Form:

L A B
(5] log Pij = 0 ok e o:j i
bzw.: P.. = expl(up) . exp(af\ ) . exp(ch ) = P « P
i3 i 3 i. |

Gleichung (5) impliziert nun, daR die Komponentwahrscheinlichkeiten PA und pE mit
1 i
den Marginalwahrscheinlichkeiten von A und B exakt Ubereinstimmen. Da in diesem

Fall

c - F‘:? = 1 fir alle i und j gilt,
nimt die Gl eichung (3) folgende reduzierte Form an:
(6) g, . m pF . g .

1] 1 J

Gleichung (6) entspricht der klassischen Formulierung des Unabhangigkeitsmodells im

zweidimensionalen Fall (s. Gl. 5). Die Komponentwahrscheinlichkeiten Pﬁ"_B (i=i....1 i und
A
j=1...J) sind dann gleich einer Konstanten:
exp(B.. )
v 1. .| i s ; 3 A i - . . .
Plj = I 3 =173 fir alle i und j .
I I exp(B.. )
i=l 3= 1]

Fur die empirische Anwendung betrachten wir noch einmal das exemplarische Beispiel
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(S) STADT
- Minden\
- Duisburg (B) BILDUNG
- Volksschule
- Mittelschule - Tertia
(V) BERUF DES VATERS - Sekunda - Prima

- Besitz- und Bildungsbiirger
—- Mittelstand alt und neu

— Arbeiter und untere Beamte

Das korrespondierende Logit-Modell, das der Hypothese

"0 : Keine Interaktion zwischen STADT und VAB im Hinblick auf die abhangige
Variable BILDUNG

entspricht, kann als Produkt folgender komponentweisen Wahrscheinlichkeiten ge-

schrieben werden:

Pr(B/VS)=C.Pr(B) .- Pr(V) . Pr(S) . Pr(V,S) . Pr(B,S) - Pr(B,V)

wobei wir die Ausdriicke Pr(B,S) und Pr(B,V) als partielle Kontingenztabellen zwischen
den Variablen S B und V B ansehen.
Unter Annahme des log-linearen Modells (SV) (SB) (VB) ermitteln wir zunéchst die

Werte fir die Interaktionseffekte GSE und B\'._E g
i J

BILDUNG Delogarithmierte Parameter—
=1 =2 =3 schiatzwerte:
VAB =1 =1.715 0,303 1.412 0,18 1,35 4,10
=2 =0,121 -0,099 0,220 0,88 0,90 1,25
=3 1,836 -0,204 -1,632 6,27 0,81 0,19
BILDUNG Delogarithmierte Parameter-—
=1 =2 =3 schitzwerte:
STADT = 1 -0,586 0,383 0,203 0,56 1,47 1,22
=2 0.586 -0,383 -0,203 1,79 0,68 0,82

Nach Gleichung (3) koénnen die komponentweisen Wahrscheinlichkeiten Pr(V,B) und

Pr(S,B) aus den delogarithmierten Parameterschatzwerten berechnet werden:

BILDUNG
=1 =2 =3
VAB =1 0,01 0,08 0.26
=2 0,06 0,06 0,08

=3 0,39 0,05 0,01
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BILDUNG

l =) =2 =3

STADT = 1 0,08 0,22 0,19
= 0,27 0,10 0,12

Fur die Auswertung dieser zwei partiellen Kontingenztabellen wollen wir die Asso-
ziationsmaBe LAMBDA und CRAMER's V heranziehen ('°):

- Das LAMBDA ( X) wird hier in seiner asymmetrischen Form verwendet und liegt
im Wertebereich immer zwischen 0 und 1. Die MafRzahl gibt an, in welchem Grad
uns die Kenntnis der Klassifikation einer unabhangigen Variablen zur Vorhersage
der Klassifikation einer abhangigen Variablen hilft. Die LAMBDA-Wertereprasen-
tieren folglich die proportionale Fehlerreduktion, die bei der Vorhersage der
einen Variablen durch die Auswertung der Informationen einer anderen Variablen
erzielt wird (PRE-Kriterium, d.h. "proportional reduction of error" - Konzept). Es
ist ein MaR, das keine Restriktion der TabellengréRe kennt und eine anschauliche
Interpretation hat.

- CRAMER's V st ein auf den CHI® - Wert basierendes ZusammenhangsmaR, das
unabhangig von der TabellengroRe immer zwischen O und 1 variieren kann. Daher
eignet sich diese? MuR insbesondere fur den Vergleich von Kontingenztabellen mit
unterschiedlicher Zeilen- bzw. Spaltenzahl. Ein Wert von 0O tritt dann auf, wenn
die betrachteten Variablen vollstandig voneinander unabhangig sind.

Die Ergebnisse der Informationskomprimierung auf der Grundlage der berechneten
komponentweisen Wahrscheinlichkeiten in den partiellen Kontingenztabellen V—>B und
S—>B sind in dem Schaubild auf der folgenden Seite zusammengefaflt.

Die Schatzergebnisse bezuglich der Assoziation zwischen den beteiligten Variablen
machen deutlich, da zwischen den unabhé&ngigen Merkmalen VAB und STADT und dem
abhangigen Merkmal BILDUNG ein jeweils starker (partieller) Zusammenhang besteht.
Bezuglich der LAMBDA-Werte zeigen sich allerdings Unterschiede in dem Grad der
Vorhersage der Kategorien der abhangigen Variablen BILDUNG: Aufgrund der Kenntnis
der beruflichen Stellung des Vaters wird man im Durchschnitt 50% weniger Fehlklassi-
fikationen bei der Vorhersage der Variablen BILDUNG (unter Kontrolle des unabhéan-
gigen Merkmals STADT) begehen, wéhrend man bei Kenntnis der Variablen STADT nur
eine relative Fehlerreduktion von 22% erreicht. Daraus folgt, daB man bei Kenntnis des
Vaterberufs - relativ zur Kenntnis der Stadtzugehérigkeit - den Bildungsrang ge-

nauer vorhersagen kann.
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VAB— V = 0,50
A= 0,50\
BILDUNG
n
vV = 0,l1
STADT — 3 = 0,22

Schaubild E.1: Determinanten der Bildungsringe im
Kaiserreich

F. DE ANALYSE D SKRETER DATEN | M RAHMVEN VERALLGEMEI NERTER MODELLE

Multivariate Analyseverfahren fur metrische abhangige Merkmale wie Varianz- , Ko-

varianz- und Regressionsanalyse, die man unter dem Oberbegriff des allgemeinen

linearen Modells (ALM als formal-statistische Rahmentheorie) subsumieren kann (vgl.

z.B. Holm (1979), Rochel (1983)), gehéren heute zum ublichen Instrumentarium der

empirischen Sozialforschung. Die wesentlichen Ziele der Anwendung klassischer multi-

variater Analyseverfahren sind Vorhersage bzw. Erklarung metrischer Beobachtungs-

daten durch ein Set unabhangiger Merkmale.

Erklarung und Prognose setzen allgemein die Beantwortung von zwei Fragen voraus:

1. Was wird erklart (Definition der abhangigen Variablen)?

2. Welche Merkmale werden zur Erklarung herangezogen (Auswahl der unabhéngigen
Variablen)?

Fur die Modellspezifikation gilt, daR zwischen dem angenommenen Zusammenhang

zwischen Pradikatorvariablen und Zielvariablen ein mathematisches Modell bzw. eine

mathematische Funktion tritt, wobei Vorhersagefehler nicht auszuschlieBlen sind. Es

sind daher zwei weitere Fragen zu beantworten:

3. Wie werden Zielvariable und Pradikatoren miteinander verknipft (Annahme eines
Abhéangigkeitsmodells)?

4. Welche Fehlerstruktur wird angenommen?

Die Aussagen Uber die einzelnen GroRRen der vier Grundfragen bilden die gemeinsame

Struktur von Modellen zur Erklarung von Beobachtungsdaten. Wahrend das ALM in der

empirischen Sozialforschung nahezu ausschlieB8lich fir Problemstellungen mit metrischen

abhangigen Variablen definiert und diskutiert wurde, ist ein formal-statistischer Ansatz

wenig beachtet worden, der die 0.9. gemeinsame Struktur von Erklarungsmodellen als
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Ausgangspunkt fur eine Ausweitung des ALM auf kategoriale Kriteriumsvariablen hat.
Dieser Ansatz ist von Neider und Wedderburn (1972) unter dem Begriff “verallgemei-
nerte Modelle" entwickelt und in das EDV-Programm GLIM (“general linear models")
umgesetzt worden.
Seit ihrer Einfihrung haben verallgemeinerte lineare Modelle wachsende Bedeutung in
Theorie und Anwendung erlangt, was sich in der zunehmenden Anzahl von Arbeiten zu
diesem Thema zeigt (s. z.B. Arminger (1982), Arminger (1983), McCullagh/Nelder
(1983), Andrel3 (1986)). Das formal-statistische Konzept bietet einen gemeinsamen
Rahmen u.a. fur Modelle mit metrischen abhéngigen Variablen, fur log-lineare und
logistische Modelle.
Im folgenden stellen wir zun&chst die allgemeine Struktur verallgemeinerter Modelle
dar und diskutieren anschlieend anhand eines exemplarischen Beispiels die Anwendung
auf nominale Merkmale.
Verallgemeinerte Modelle werden durch drei Komponenten charakterisiert:
(1) Die stochastische Natur des Fehlerterms:
Die Verteilung der Fehlerterme und damit der abhangigen Variablen entstammt
der sogenannten Exponentialfamilie.
(2) Der lineare Pradikator:
Die beobachteten unabhangigen Variablen bilden einen linearen Pradikator.
(3) Die Verknupfungsfunktion:
Es existiert eine linearisierende Verknupfungsfunktion ("link function"), die als
Bindeglied zwischen den Erwartungswert der abhéngigen Variablen und dem

linearen Pradikator fungiert.

Wir wollen zunachst die Struktur verallgemeinerter Modelle am Beispiel der multiplen
Regressionsanalyse illustrieren.

Die Modellgleichung lautet:

ra Yi= B ¥ ByXgy tBpXpst eeo t ByXyy te o dsl....m
oder in Matrix-Form

Y 1 1 Tt *y1 ng &

¥ i ox # R X2 By &
F.2 . +

Yn i xln - xkn Bk en

L L J L 1 L
¥ = X [ + g

(n x 1) (n x k+1)(k + 1 x 1) (n x 1)
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Formal gesehen werden die n MeRBwerte in der Zielvariablen Y (d.h. y , i=1,...,n) als
lineare Funktion von k unabhéngigen EinfluBgréRen und einer Konstanten dargestellt.
Fur jede unabhangige Variable x, (j=1,...,k) liegen die Variablenwerte X, vor. Die
EinfluRgewichte B (j=2,...,k) sind fur die Pradikatoren Xj spezifisch und bilden neben
der Konstanten die unbekannten Parameter des Modells. Da wir die abhangige Variable
nicht perfekt als gewichtete Summe von EinfluBgréBen erklaren koénnen, sind die
Fehler e_(i=1,...,n) als ZufallsgréRe in die Modellgleichung aufzunehmen. Fur die
Fehlerkomponente gibt es eine Reihe moglicher Ursachen: Das Modell kann z.B. we-
sentliche erklarende Variablen nicht enthalten oder in dem spezifizierten Modell sind
nur unbedeutende Pradikatoren bertcksichtigt. SchlieBlich kann auch die Annahme
eines linearen Ansatzes unangemessen sein.

Im allgemeinen linearen Modell (kurz: ALM) wird der y-V ektor durch einen systema-
tischen Anteil (XfB) und einen unsystematischen Anteil (¢) dargestellt. Beide Modellteile
werden schliellich additiv zu y = XB + e verknupft.

Schéatzt man die Werte von BJJ mit der Methode der kleinsten Quadrate (OLS), dann
lassen sich folgende Kennwerte berechnen (wir verwenden zur kompakteren Darstellung

die Matrixnotation):

KENNWERTE DES ALLGEMEINEN LINEAREN MODELLS
y=(yi) i=1,...,n
)_c=(xi) i = Iceeenm
B = (B;) jo=1,...,k+1
b= (bj) j=1,...,k+1 ( Schétzwerte fiir B)
Lésungsgleichung: Schitzwerte:
B= (x'07 x'y ¥- %
s? - '(—,'1 2 (Yi';'i)z (geschitzte Fehlervarianz)
=Pl i
2 . 538 I (y.-p?
R® = 1-(_51(Yi')'i) / _EI(Yi'Y) ) (multiples BestimmtheitsmaB)
i= 1=

Das multiple Bestimmheitsmal3 ( R *) ist ein MaB fur die Giute der Modellanpassung, d.h.
fur den Grad der Prognosequalitat. Der Wert wird als Anteil erklarter Varianz
interpretiert.

Wenn die unabhangigen Variablen nominal/ordinal skaliert sind, kénnen sie nach
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Transformation in 0/1-kodierte Dummy-Variablen in die Modellgleichung des ALM

aufgenommen werden.

Die Einfihrung von Stellvertretervariablen fur die Auspréagungen diskreter unabhéan-

giger Merkmale in die Regressionsgleichung fuhrt zu den Spezialfallen des ALM:

- ein- oder mehrfaktorielle Varianzanalyse (die unabh&angigen Variablen weisen
lediglich nominales/ordinales Skalenniveau auf);

- Kovarianzanalyse (sowohl metrische Pradikatoren alsauch Dummy-Variablen sind in
der Regressionsanalyse spezifiziert).

Damit sind bereits zwei Spezialféalle des ALM genannt, wenn die abh&ngige Variable

metrisches Skalenniveau aufweist.

In dem klassischen Modell der Regressionsanalyse gelten noch folgende Annahmen:

(1) E (ei) = 0;

(2) Var (ei)=°2 H

{3) Cov (e , e ) = 0 fir i,j=1,....n undi+j.
i 3

Mit anderen Worten: Der Erwartungswert fur den Fehlerterm ist gleich Null, es gilt
die Annahme, daBR die Fehlerterme fir alle Elemente die gleiche Varianz aufweisen
(Homoskedastizitat), aufgrund der Unabhangigkeit der Stichprobenelemente sind die
Fehler unkorreliert.

Die Regressionsgleichung F.I bzw. F.2 fuhrt zu der Ublichen Zerlegung der y1 -werte
in einen durch das Modell erklérte;n Anteil (systematische Komponente, dargestellt in
der Form des Erwartungswertes E(\'i ) =y )....inen Rest (die Fehlerkomponente
“}) . Wir kénnen die Regressionsgleichung mit p GréRBen (Konstante + k Préadikatoren,

k+I=p) daher auch wie folgt ausdricken:
p -
F.3 E(]")=ﬂ-‘=§ﬂ’x”; '=1..-.|N|

bzw. in Matrixform:

EY)=a mit u=Xp

F.4

Um den Ubergang zum verallgemeinerten linearen Modell (im folgenden mit GLM -
General Linear Model - abgekirzt) zu veranschaulichen, zerlegen wir die Gleichung
des Regressionsmodells zunachst in drei Komponenten:
(1) Zzufallskomponente:
Es liegen N voneinander unabhangige Beobachtungswerte (y ) der abhangigen
Variablen Y mit konstanter Varianz und dem Erwartungswert E(Yi ) = u; vor.

(2) Systematische Komponente:
Die gewichtete Summe( d.h. die Linearkombination) der unabhéngigen Variablen



bildet den linearen Pradikator:

P
o a=1x,

(3) Verbindungsfunktion:

Die dritte, wesentliche Komponente des GLM-Ansatzes hat die Aufgabe, den

Modellteil
. , = .+ . =] eeie
F.6 ¥y My e, ¥ Xl N
mit dem linearen Préadikator F.5 zu verknupfen. Diese Aufgabe féllt der sog. "link

function" zu, welche die Elemente des linearen Pradikators auf die Elemente von
U umkehrbar eindeutig abbildet:
F.7 .= (. + e. , i=1,...,
ny g ul} i 1 N

so daB sich das Modell (F.6) entsprechend umformulieren laft:

F.8 Yi = g (ni ) + ei ¢ =1y vea N

Um eine Ubereinstimmung zwischen ALM und GLM deutlich zu machen, muR zun&chst
eine spezielle Link-Funktion genannt werden, die Identitatsfunktion

H=n
Unter Annahme der Identitatsfunktion als Spezialfall geht das GLM in das ALM mit
metrischer Zielvariable tUber, d.h. wir erhalten das klassische Regressionsmodell mit

normal verteilten und voneinander unabh&ngigen Fehlertermen:

P
Y, ~ N(gq, 0%), p=n, n= 1:-51 X;.

Aussagen dieses speziellen Abhingigkeitsmodells:

(1) Definition der abhingigen Variablen:

Beobachtungswerte einer metrischen Zielvariablen

(2) Definition des linearen Pradiktors:
- nur metrische Variablen: multiple Regression
= nur Dummy=Variablen : Varianzanalyse
- metrische und Dummy-V. : Kovarianzanalyse

(3) Verbindungsfunktion: Identitdtsfunktion

(4) Fehlerstruktur:
Die Fehlerkomponente in dem klassischen linearen
Modell mit metrischer Zielvariable ist durch die
Normalverteilung definiert
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Eine fur die Parameterschatzung und die inferenzstatistische Absicherung der Ergeb-
nisse wichtige Entscheidung betrifft die Annahme einer geeigneten Fehlerstruktur. Je
nach zu analysierenden abhangigen Merkmal (z.B. metrische, dichotome Zielvariable
oder Haufigkeiten einer Kontingenztabelle) ist eine bestimmte Fehlerverteilung zu
wahlen. In der Statistik gibt es eine Reihe theoretischer Verteilungen, von denen wir

die drei wichtigsten im folgenden kurz charakterisieren wollen:

(1) Normalverteilung: Sie wird zur Beschreibung der Fehlerstruktur metrischer
abhangiger Merkmale verwendet und ist die Grundlage von
Schéatzungen mit der Kleinste-Quadrate-Methode ("ordinary
least squares"-Schatzungen in der Regressions-, Varianz- und
Ko varianzanalyse).

(2) Binomialverteilung: Sie wird zur Beschreibung der Auftretenswahrscheinlichkeit
eines dichotomen Merkmals in einer Stichprobe verwendet
(d.h. des Anteils I‘T‘ ... Untersuchungseinheiten in der i-ten
Auspragung eines dichotomen abhangigen Merkmals). Die
Binomialverteilungist z.B. die Grundlage von Logit-Modellen.

(3) Poisson-Verteilung: Hat eine nominale abh&éngige Variable mehr als zwei
Auspragungen, dann sind alternativ Multinomialverteilung
oder Poisson-Verteilung zugrundezuiegen. Da sich die
Multinomialverteilung unter bestimmten Bedingungen in
Produkte von Poisson-Verteilungen uberfahren lagt (vgl.
Arrninger 1982. S. 108), verwendet man die weniger komplexe
Poisson-Verteilung zur Bestimmung der Auftretenswahr-
scheinlichkeit einer Stichprobenhaufigkeit in einer Kontin-
genztabelle. Diese Verteilung wird daher im Rahmen log-
linearer Modellbildung verwendet.

Die genannten Dichtefunktionen gehéren zur Familie der exponentiellen Verteilungen,

fur die folgende Dichte gilt:

F.9 P(Y=y) =f(y|o, #) = exp | [y_e_ - bte‘J ]/a\(a) + c(y_,w) ]

1 11 1 i i

mit ailf!) = n’ui

f(.) ist die Dichte der exponentiellen Familie,
ei heipt kanonischer Parameter,
@ heift Dispersionsparameter,

a(.), B(.), C(.) sind geeignet gewidhlte Funktionen (vgl. Arminger 1982).

Die exponentielle Familie umfaBt neben der stetigen Normalverteilung auch die dis-
kreten Verteilungen, z.B. die Poisson- und Binomialverteilung. Die folgende Tabelle

enthalt die Charakteristika ausgewahlter Verteilungen der exponentiellen Familie:



Normal Poisson Binomial
Werl:ebe;'eich von I (-, ) o(1) o o(:l)”

a(¥#) ¢ 1 1/n
Ke) 6t e’ In(1+¢f)

o y.9) L —i(ﬁln(zﬂv’)) ~Iny "‘[(y)]

r=E(Y) e ¢ e/(1+¢%)
Varianzfunktion 1 © p(l—p)
- Normalverteilung: "klassisches lineare Modell"
- Poisson-verteilung: "Log-lineares Modell"
- Binomialverteilung: "Logit-Modell"

In der Theorie verallgemeinerter Modelle geht man somit zuné&chst von der allgemeinen
Dichtefunktion f(.) aus, mit der eine umfangreiche Familie von Exponentialverteilungen
gegeben ist, die insbesondere Normal-, Poisson- und Binomialverteilung umfat. Diese
Funktion hangt von den Parametern Theta () und Phi (¢) ab und enthalt die drei
Terme a(.), b(.) und c(.), die wiederum Funktionen von Theta, Phi und der abh&ngigen
Variablen Y sind. Diese allgemeine Darstellung gewinnt erst dann praktische Bedeu-
tung, wenn in die drei Terme a(.), b(.) und c(.) der allgemeiner Dichtefunktion be-
stimmte Umformungen aus der Tabelle eingesetzt werden. Dann ergeben sich u.a. als
Spezialfalle die in unserem Zusammenhang wichtigen Verteilungsfunktionen der Nor mal-
, Poisson- und Binomialverteilung. Die verschiedenen Verteilungsannahmen multivariater
Analyseverfahren wie Regressionsanalyse mit metrischen Zielvariablen (Normalvertei-
lung), log-lineare Kontingenztabellenanalyse (Poisson-Verteilung) und logistische Re-
gression mit einer dichotomen abhé&ngigen Variablen (Binomialverteilung) sind somit
Spezialfalle der verallgemeinerten linearen Modelle. Mit der abhangigen Variablen
(Beobachtungswerte einer metrischen Zielvariable, Haufigkeiten einer mehrdimensio-
nalen Kontingenztabelle oder Anteilswerte einer dichotomen Zielvariablen) treffen zwar
bestimmte Annahmen Uber die Fehlerverteilung in der Gleichung F.6, der grundlegende

Ansatz mit dem linearen Préadikator
P
n= ?ﬁj"l-

andert sich aber nicht. Je nach dem zu analysierenden Datentyp treffen wir eine
bestimmte Verteilungsannahme, fir die dann eine spezifische Verbindungsfunktion zur

Verknupfung der Modellteile
- linearer Pradikator und

- Erwartungswert der Bebachtungen E(:v'i ) = b
i

gewahlt wird. Fur die drei Verteilungen sind der folgenden Tabelle die Link-Funk-
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tionen zur Verknupfung der Modellteile aufgefuhrt:

VERTEILUNG: _______| LINK-FUNKTION: _| BEZEICHNUNG:
Normalverteilung nT=p IDENTITY
Poissonverteilung n=Inu LOG
Binomialverteilung n=In[u/(1—p4) LOGIT

(Die korrespondierenden Modellgleichungen und Datenkonstellationen sind auf der
folgenden Seite tabelliert).

Durch die Kombination von Verteilungsmodell und Link-Funktion kann das log-lineare
Modell im Rahmen des GLM-Ansatzes dargestellt werden. Anstelle der urspringlichen

Beobachtungswerte werden logarithmierte Haufigkeiten erklart:
P = BTx.*
Inpg =9 =B"x;;

Die Link-Funktion fur das Binomialverteilungsmodell ist unschwer als L ogit-Transfor-
mation wiederzuerkennen, womit auch der Fall von mehrdimensionalen Kontingenz-
tabellenanalysen mit expliziter dichotomer abhangiger Variable seine Darstellung im
GLM findet:

IOg(l f!rr ) =xI#

‘
T
e 1+ex#

Die Haufigkeiten y, konnen auch die Werte (0,1) annehmen, so daf nicht nur der Fall
aggregierter Daten sondern auch Individualdaten im Rahmen einer logistischen Regres-
sion behandelt werden konnen. Jede " Subpopulation” besteht in diesem Fall aus nur
einer Untersuchungseinheit, die Gesamthaufigkeit n.lbetrégt somit 1. Die abhangige
Variable Y ist praktisch eine Dummy-Variable, die die Zugehorigkeit einer Unter-
suchungseinheit (i) zu einer der beiden Auspragungen (Y, = 1) oder (Y, = 0) angibt.
Es sei noch einmal darauf aufmerksam gemacht, daR die Umkehrung der Link-Funk-
tionen garantiert, dal fur beliebige Werte der Linearkombination n; der vorgeschrie-
bene Wertebereich der urspringlichen Zielvariablen eingehalten bleibt. Das bedeutet,
da etwa im logistischen Regressionsmodell die aus der inversen Transformation ge-

schatzten Wahrscheinlichkeiten immer im Intervall (0,1) liegen!



VERBINDUNGSFUNKTIONEN UND MODELLGLEICHUNGEN

2 Lineares Modell mit Normalver=
Yi ~ "(Pi-“ ) teilung;
glp;) = By link = identity;
P
;2 = py = I ’1j5j abhiéngige Variable = Beobach=
j=1 tungswerte einer metrischen
¢ urz Kriteriumsvariable;
L |

- Regressionsanalyse,
- Varianz- Kovarianzanalyse.

Yy~ Pp;  mit  EQy;) = py Poissonverteilung (= Multino=

mialvert., wenn d. Xy Dummy-
Variablen sind); J
it h tIn K link = 1lo ;
= g=-linear;
P
np 7 L oxgBy abhiingige Variable = HHufigkeit
j=a einer Kontingenztabelles;
¢ =1 - log-lineare Wahrscheinlich=
keitsmodelle.
y; % Blwg,mg) mit p; o= mom, Binomialverteilung;
n; = g(pi) = In(n;/(1-7n;)) link = logit;
P
n; = I xijsj abhingige Variable = HHufig=
3= keit der ersten Ausprigung
einer dichotomen abhingigen
$ =1 Variablen;

- Logit-Modelle.




Wenn das Verteilungsmodell und die Link-Funktion festgelegt sind, kann die Para-
meterschatzung erfolgen. Als universelles Schatzverfahren wird die Maximum-Likeli-
hood-Methode zugrundegelegt: Es werden Parameterwerte als Schétzer fur die unbe-
kannten R's der Grundgesamtheit verwendet, die die gegebenen Stichprobenbeobach-
tungen unter den jeweiligen Modellannahmen am wahrscheinlichsten machen. In dem
EDV-Programm GLIM wird zur Berechnung der Parameter 3, die "Scoring”"-Methode von
Fisher verwendet.
Wir wollen den Schéatzlogarithmus hier nicht weiter behandeln und verweisen fur
weitere Details auf Arminger (1982).
Ist die Berechnung eines Modells beendet, erhalt man analog zur Regressionsanalyse
neben den Parameterwerten eine geschatzte Varianz-Kovarianz-Matrix der Schatzer,
die unter bestimmten Bedingungen normal verteilt sind:

V = (X'W'X")' (V = Varianz-Kovarianz-Matrix von b, W = Diagonalmatrix der

Gewichte).

Mit Hilfe der Standardfehler der Schatzungen (= Wurzel aus den Varianzen) lassen sich
dann Tests und Konfidenzintervalle fur die einzelnen Parameter konstruieren (s. Ab-
schnitt B).

Neben den Schatzwerten fur die Parameter interessiert noch die Gute der Anpassung

eines Modells an die beobachteten Daten. Das Ziel einer Analyse ist zunachst, die n

Beobachtungswerte einer Kriteriumsvariablen (y, ) durch moéglichst wenige unabhangige

Variablen (x, , j= 1,...,p), d.h. mit wenigen Parametern, zu erkléaren. Ein hinreichend

mit den beobachteten Daten vertragliches Modell, das sowohl die Informationsvielfalt

der Daten auf wesentliche Parameter reduziert als auch eine hohe Erklarungskraft
aufweist, wird zwischen zwei Extremen liegen:

1. Minimalmodell: Die systematische Komponente ist eine Konstante; zur Vorhersage
der Beobachtungswerte wird lediglich der Mittelwert der abhéan-
gigen Variablen verwendet, d.h. dieses Modell hat nur einen
Parameter. Die Fehlerkomponente ist relativ zu anderen Modellen,
in denen weitere Parameter hinzutreten maximal, d.h. die Mo-
dellanpassung ist sehr gering.

2. Maximalmedell: lIn diesemn Mesdrill wired ai =¥ .ggestabt,ddhh. dire Amzaln| der Para-
meter ist gleich der Anzahl der Beobachtungswerte. Daher ist die
Fehlerkomponente gleich Null und die Modellanpassung somit
perfekt.

Um diie Giilte derr Anpassung eines Modells (zwischen beiden Extremen) zu Uberprifen,

betrachtet man die Devianz die eine Maf3zahl fir die Abweiehung zwisehen Medell und

Daten ist und auf der Theerie des Likelineed-Ratio-Tests beruht. Die Beurteiluhg

erfelgt im Falle diskreter Baten anhand der EHI’ -V erteilung, bei der ARRahme der
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Normalverteilung wird die F-Verteilung verwendet.
Fir die drei speziellen Verteilungen erhalten wir folgende Formen der Devianz (sum-

miert wird jeweils Uber den Index i = 1....n):

DEVIABZL . ciecsssesamssiues

VERTEILUNG:

Normalverteilung I(y—p)t
Poissonverteilung AEyIn(y/a)—(y=D)
Binomialverteilung Z([yIn(y/i)l+(n=y)In((n—y)/(n—A)]}

Das Konzept "Devianz" kann aus der allgemeinen Theorie des Likelihood-Ratio-Tests
abgeleitet werden. Bei GLM-Modellen wird ein aktuelles Modell mit p Parametern mit
dem Maximalmodell (= saturiertes Modell mit N Parametern, d.h. die Anzahl der

Parameter ist gleich der Anzahl der Untersuchungseinheiten) verglichen:

& T = T
B = [By,ouuuuB) Boay & Baoosueibgl®

In Termen der Likelihood-Funktion (L) ausgedrickt ist ein Modell den beobachteten

Daten hinreichend angepaft, wenn

L(B;y) = L(Pmax:Y)
L(B;y) < L(Pmax:Y)

wenn das Modell dem empirischen Befund nicht gerecht wird. Aus dem Modellvergleich
(aktuelles vs. saturiertes Modell) folgt die (verallgemeinerte) Likelihood-Ratio-Statistik

als MaB fur die Gute der Modellanpassung (in der Notation folgen wir Dobson 1983):

L(bpax:y)
F.10 A T —to T
L(b;y)
F.11

108 A= l(bml:; Y)— ’(b ' Y)

Liefert (F.ll) einen hohen Wert, so ist dies ein Hinweis auf eine unzureichende
Modellanpassung.

Aus Gleichung F.Il folgt als Ausdruck fur die skalierte Devianz_

Fi2 D =2logA = 2[{(bmax:y)—1(b;y)],



die mit (N-p) Freiheitsgraden CHI® - verteilt ist. Wir akzeptieren ein Modell, wenn
2
D~ XN-p

Es wird somit getestet, ob die zusatzlichen Parameter (p+1,...,N)im saturierten Modell
gegeniliber dem aktuellen (eingeschrankten) Modell irrelevant sind. Die TestgroRRe darf
daher keine signifikanten Ergebnisse liefern.

Aus dem Anpassungstest (F.12) kann der klassische Signifikanztest fur einzelne oder
eine Teilmenge von Parametern abgeleitet werden. Ausgangspunkt kann z.B. das
Minimal- oder Basismodell sein, in dem nur die Regressionskonstante spezifiziert ist.
Mit Hilfe des multiplen Tests kann uUberpriuft werden, ob die Hinzufigung weiterer
unabhangiger Merkmale eine signifikante Modellverbesserung ergibt. Ausgangspunkt

eines Signifikanztest sind daher zwei Hypothesen:

(1) Nullhypothese H,:f= [/j“_”_,ﬂq]'!‘ =B,

und die allgemeinere Alternativhypothese
(2) Hi:B=[f....0,)T =P, wobei g<p<N.

Wir testen H, gegen H, , indem wir die Differenzen der logarithmierten Likelihood-
Ratio-Statistiken bilden:

D=D,-D,= zll(bmﬁx:y)_’(bo:Y)]_zl‘r(bma.x;y)_!(bl;y)]
F.13
= 2[l(b,;y)—I(by: ¥)].
Die Differenz der Test-Statistiken (D) ist wiederum CHI* - verteilt mit (p-q) Frei-
heitsgraden (q = Anzahl der Parameter im restringierten Modell; p = Anzahl der

Parameter im erweiterten Modell).
Als Ergebnis eines Signifikanztests erwarten wir signifikante Werte! Ein Vorteil dieser
Teststrategie auf der Grundlage einer Quantifizierung der relativen Modellverbesserung
gegeniiber einem eingeschréankten Modell ist darin zu sehen, daR dieser Test nicht
mehr von der Fallzahl abhangig ist. Wir hatten bereits darauf hingewiesen, daR das
Ergebnis eines Anpassungstests auf der Basis des absoluten Devianz-Betrages immer
von der Fallzahl abhéangig ist.
Die Verwendung der Gleichung F.13 fihrt zu den Spezialfallen
(1) Multipler Test fur insgesamt p Parameter, wobei

H, Basismodell mit einem Parameter (Regressionskonstante),

H, : ein um p Parameter erweitertes Modell.



(2) Partieller Test fur einen Parameter aus der Menge (Bl _____ Bp y oder einer
Teilmenge, wobei
HD : allgemein ein hierarchisches Modell mit einer Teilmenge von Parametern aus
By iy )
Hl : ein Modell mit p Parametern.
Wir wollen im folgenden noch kurz auf die Devianz-Berechnung fur spezielle Sub-
modelle des GLM-Ansatzes eingehen:
(1) NORMALVERTEHUNG:

Unter der Annahme, daR die Beobachtungswerte Y, .Y, der abhé&ngigen
Variablen voneinander unabhéngig und normal verteilt sind lautete die Likelihood-
Funktion ] N

F.14 IB:y)=—5 E} [yi— E(Y))* -} Nlog (2no?)

Fur das Maximalmodell erhalten wir den Ausdruck

F.15 EY)=pni=1,..,N ﬂmax=[ﬂ1|---uﬂ-:\']T ﬁi=yi

I(bpax;Y) = —4 Nlog (2na?)

Fur das Basismodell erhalten wir den Ausdruck
P16 E(Y)=p fralleif=[u]" i=J.

1 W
Ib;y) = —?‘Z (yi—5)*—4Nlog(2no?)

Daher erhalten wir nach Gleichung F.12 fur die skalierte Devianz des Basis-

modells
1 XN i
F.17 QJ—-;E‘(M—P) :
_ﬂ:(Bl " )Te (aktuelle oder laufende) Modell E(Y) = xB mit p Parametern
r:\l’l -'--Bp )'
F.18 Dl= 2["(bmax;y)_l(b; y)]
1
= — (y—Xb)T (y—Xb)
o

Da der Wert von 02 in der Regel unbekannt ist, sind die Gleichungen F. 17 und

F.18 nicht bestimmbar. Wenn man jedoch anstelle der absoluten skalierten
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Devianzen die Verhaltnisse der skalierten Devianzen betrachtet, kann man den
unbekannten Parameter 02 kiirzen. Den Anteil erklarter Varianz in der klas-

sischen Regressionsanalyse erhalten wir durch folgenden Modellvergleich:

19 2 = ’
F.l RS = (Dy - D)) / Dy

Durch den Bruch wird 0‘2 weggekdir zt !

Da der Quotient zweier CHI2 - verteilter GroRRen, die jeweils durch ihre Frei-
heitsgrade geteilt wurden, einer F-Verteilung gentigen, erhalten wir aus dem

Modellvergleich D, versus D, die PrufgroRe oder Regressionsanalyse:

(b -D,)|D
F.20 f=(;—q; L A~ Fognp

(2) BIX_OMI AL VERTEILUNG:

Unter der Annahme der Binomialverteilung erhalten wir das logistische Regres-

sionsmodell mit einer dichotomen abhangigen Variablen mit der Gleichung.
m; :
logitn; = log| —— e =x7 B L

wobei (X) = Anzahl der Untersuchungseinheiten in der Stichprobe, wenn das
Modell auf der Basis von Individualdaten geschéatzt wird und
(N) = Anzahl der Subpopulationen, wenn das Modell auf der Basis
aggregierter Daten geschatzt wird.
Um die Gute der Modellanpassung quantifizieren zu koénnen, gehen wir von

folgenden Ausdruck aus:

F.21 D = 2{"(imnx;r)_l(io;r)]
= [rlv veey rN]Ty ’io = [ﬁlv ...,fth-]T
gleich dem Vektor der ML-Schatzungen des Maximalmodells (max) bzw. des

aktuellen - reduzierten - Modells (0).

Der logarithmierte Likelihood-Wert des Maximalmodells lautet:
N

F22 [(Apax:l) = X [r‘log( )+(n,—rl)log( )+]og( )]
=1 i Ti

mit “'i /ny ) = beobachteten Anteil in der Ausprégung (Y, = 1 ) fur die i-te
Untersuchungseinheit bzw. Subpopulation bei aggregierten Daten.
In dem saturierten Modell werden die Beobachtungswerte perfekt reproduziert,
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d.h. die geschatzten Werte sind gleich den beobachteten Werten.

Nach Gleichung F.21 folgt nun die Devianz des aktuellen Modells aus

F23 D=2 E [ri log(ﬁ) .+(n,--—r,)log("—‘_r—")]

w1l ng—nm;

Somit hat der Ausdruck fur D die Form

F.24 D= 2Zalogg

die aquivalent mit der bereits im ersten Abschnitt erlauterten Gleichung fur die

2
CHI™ _ statistik ist.

2 o
CH]L folgt mit (n-p) einer X2 - Verteilung; "o" symbolisiert die beobachteten
Haufigkeiten r, bzw. n, - r und "e" symbolisiert die korrespondierenden Schéatz-

werte unter der jeweiligen Parameterspezifikation im aktuellen Modell.

POISSON-VERTEILUNG

Unter der Annahme der Poisson-Verteilung liegt eine log-lineare Kontingenz-
tabellenanalyse vor. Zur Berechnung der Devianz vergleichen wir wiederum das
saturierte Modell, das die empirischen Zellenhaufigkeiten perfekt reproduziert,
mit dem laufenden oder aktuellen Modell. Die Werte der logarithmierten Likeli-

hood-Funktionen entnehmen wir in diesem speziellen Fall den Gleichungen

I(bpax:y) = constanl+§ yilogy;.

I(b: y) = constant + );.yi log ;.

Daher folgt die logarithmierte Likelihood-Ratio-Statistik aus

N
= D = 2i(bpax; )~ (b )] = 2% y,log™"
i=1 i

die analog zum logistischen Modellansatz die Form
o
F.26 D=220103;

annimmt. Die Devianz ist somit auch in diesem speziellen Submodell des GLM das

bekannte Testkriterium des log-linearen Modells:
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2 _ .
D- CHI] = G

Mit der Gegenlberstellung der Devianzen ausgewé&ahlter spezieller Verteilungen im
Rahmen des verallgemeinerten linearen Modells sollte deutlich werden, dal3 das Konzept
" Devianz" jeweils mit bekannten Mafzahlen zur Beurteilung der Gite der M odellanpas-
sung an den empirischen Befund in speziellen multivariaten Analysever fahren identisch
ist. Die Submodelle des GLM legen lediglich spezielle Testkriterien fest. Grundsatzlich
bleibt die Interpretation der Devianz als Abweichung der empirischen von den modell-
implizierten (d.h. prognostizierten) Werten als allgemeiner Ansatz erhalten.

Aus der Devianz lassen sich die bereits diskutierten partiellen und multiplen Bestimm-
heitsmaRRe fir das jeweilige Submodell des GLM ableiten, wobei die Interpretation

unabhangig von der speziellen Verteilungsannahme erhalten bleibt:

2 = -
F.27 R® = (D, - D,)/D, ‘
F.28 sr2 = (0, - Db, /D,
1 2
F.29 PRD = (D, - D, )/D .
" Mo By

wobei (M,) jeweils ein reduziertes Modell ist, dessen Parameter eine Teilmenge des

erweiterten Modells (M_Z) ist.

Wir hatten bereits festgestellt, dal3 die systematische Komponente y der Zielvariablen
Y Gegenstand des eigentlichen Erklarungsmodells ist. Mit Hilfe der Link-Funktion (g)
wird sie mit dem linearen Pradikator n verbunden, der die unabhangigen Merkmale
zusammenfalt. Wir wollen den modelltheoretischen Teil des GLM-Ansatzesim folgenden
mit der Frage abschlieBen, wie dieser lineare Pradikator im Fall nominaler Merkmale
bestimmt wird (Modellparametrisierung, s. a. Abschnitt A und B).

Sind die unabhéangigen Variablen nominal/ordinal skaliert, stellt sich etwa im Rahmen
einer Varianz-, Logit- oder log-linearen Analyse die Frage nach einer geeigneten
Transformation, so dal die Merkmale in die Design-Matrix x des verallgemeinerten
Modells aufgenommen werden kénnen. Dazu missen die einzelnen Merkmalskategorien
einer diskreten Variablen in 'technische' Pradikatorvariablen tibersetzt werden, die nur
zwei Auspragungen haben: Zugehorigkeit einer Untersuchungseinheit (numerisch
dargestellt durch den Wert "1") und Nichtzugehoérigkeit (numerisch dargestellt durch
den Wert "“0") zu einer Merkmalsauspréagung. Da sich die Ausprégungen gegenseitig
ausschlieBen, kann pro Untersuchungseinheit (= Zeile der Designmatrix) nur jeweils
eine der Kodiervariablen (= Spalte der Designmatrix) den Wert "1" haben. Diese 0/ 1 -
kodierten Variablen haben wir bereitsunter dem Begriff " Dummy-Variablen" eingefihrt.
Sie werden von dem EDV-Programm GLIM immer dann erzeugt, wenn unabhéangige

Merkmale als diskret (in der GLIM-Syntax als FACTOR) deklariert werden.
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Betrachten wir als Beispiel folgende zweidimensionale Haufigkeitstabelle (AxB) mit den

Haufigkeiten n, = y, als abhangige Grofe:

By Bs By Y11

¥
g 11 Y12 Ty 18
A y y - | a3
2 21 22 Y23 = :
Y22

it A, , 1 = - PR = P2,

mi i i 1,2 wund BJ 3 1,2,3 LY23

Die Zellhaufigkeiten koénnen mit der Poisson-Verteilung beschrieben werden. Das
saturierte log-lineare Modell laBt sich dann im Rahmen des GL M-Ansatzes wie folgt
spezifizieren:

S e el : _ ; 2 :
le 1] elj wobeil e:‘J Poisson-verteilt ist, 1 ;md

]

non

1.2
1,2
Verbindungs-Funktion: log-linear,

¥.. = exp(nij) + e.. ,

1) 1]
n.; = B, + B'l.\ + BE + B’:‘E.’ (Gleichung des saturierten Modells)

13 0 i 3 ij '

: A B AB A
mit 50 = Grundeffekt; 51 und Bj = Haupteffekte; ﬂfj = Inter aktionseffekt.

Unter Verwendung von Dummy-Variablen nimmt die Designmatrix x folgende Formen
an:

AUSPRAGUNGS= [<A ~A B B B pAB pAB AB L AB _AB [AB
kompINaTION |Pi D2 Dy Dy Dy Dyy Dy Dyy Dy Dop Va3

I . T TE— . — i
1 1 == 1 0 1
1 2 ==
1 33—
2 g —=
2

2

2—=

- o O =+ O O
O O O o0 O =
o O 0O 0O =0
0O oo + 0 O
o o - 0 O o
o -+ OO0 0 O
- O O 0 OO

o o o = =
o - O 0 = 0O

33—

Eine genaue Betrachtung dieses Ansatzes zeigt, dal die Forderung nach linearer

Unabhéangigkeit der Spalten der Designmatrix voneinander hier nicht erfullt ist. So ist



,_.
1

etwa die Summe der ersten zwei Spalten gleich der Summe der dritten bis funften
Spalte. Dieses Problem wird in dem GLM-Ansatz durch die lineare Restriktion "cor-
nered effects" (als Reparametrisierungsbedingung) gel6st. Pro Variable wirdjeweils der

erste Effekt gleich Null gesetzt, d.h. fur unser Beispiel gilt:

A o B . GABL A AR _ T
By & By = B3 & By~ Bia = By

Das saturierte log-lineare Modell fur die zweidimensionale Kontingenztabelle kann dann

0

im Rahmen des GLM-Ansatzes wie folgt beschrieben werden:

Eyij= pijlqij-]nﬂijuﬂo +£ +ﬂg+

mit 84 = 87 = 630 = 43 = 615 = 637 = 0

_ 8o BY B} B} BY AY

m] [t o o o o o][A&

T3 1 0 1 0 0 0 ﬁ’,‘

)l |1 o o 1 o of|sf

ml=l1 1 0o o o ol 53

m| |1 1 1 0 1 o|p ’J
AB

| ™) 1 1 0 1 .0 1- st‘

Dadie Dummy-Variablen fiur die Interaktionseffekte als Produkte der Dummy-Variablen
der Haupteffekt gebildet werden, sind auch die Interaktionseffekte, an denen eine
erste Auspragung beteiligt ist, gleich Null.

Die Besonderheit der zweiten Reparametrisierungsbedingung ergibt sich aus dem
konstanten Glied “30 ), das nun nicht mehr als Mittelwert interpretiert werden kann,
sondern eine nicht weiter zerlegbare Kombination der jeweils ersten Auspragungen
aller nominalskalierten Merkmale darstellt, einschlieRlich der multiplikativ gebildeten
Interaktionen, in denen die Auspragung (1) auftritt. In dem konstanten Glied sind alle
urspringlich getrennt bestehenden Kodiervariablen zusammengefallt, die jeweils die
erste Auspréagung einer Variablen reprasentieren (einschlielich der Dummy-Variablen
fur die Interaktionen AB, , A.B, , A B, , A,B, ) Demnach sind die spezifischen
EinfluBgewichte der gleich Null gesetzten Effekte nicht mehr voneinander zu unter-
scheiden, da sie gemeinsam in dem konstanten Glied repréasentiert sind. Die Einflul3-
gewichte fur die verbleibenden Auspragungen und deren Interaktionen werden relativ
zum Grundeffekt (ﬁ'Q ) bestimmt. Sie sind daher auch als Abweichungen von dem

konstanten Ausgangswert zu interpretieren. Die Bezeichnung "cornered effects" (auf
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eine Kategorie bezogene Effekte) charakterisieren die Interpretation der Effekte als
Abweichung von der ersten (Basis-) Kategorie aller Merkmale.

Der Haupteffekt von A sagt bei dieser Reparametrisierung aus, um wieviel die Beo-

bachtungen der (transformierten) abhédngigen Variablen iliber der Vergleichskategorie

liegen, die ausschlieplich den Wert A, jyryeisen. Analog sind die Haupteffekte der
Kategorien B, ynd B4 zu interpretieren. Die Interaktionseffekte driicken schlielich
aus, um wieviel die Beobachtungen iiber der Basiskategorie (AIB1 ) liegen, wenn

sowohl der Wert A, (j
i (i 4 1) als auch der Wert B (; | ) peopachtet wird, voraus-

gesetzt diese Abweichungen wird nicht schon durch die Haupteffekte erfapt.

Die etwas umstandliche Interpretation wird anschaulicher, wenn wir die Werte der
abhéangigen Variablen (n” ) aufgrund der Informationen der unabhéangigen Préadikatoren
A und B vorhersagen. Dazu benétigen wir die Umkehrung der Link-Funktion fur das
log-lineare Modell:

vo.o= 95 (n ) te. ¥y = R e5

exp(n.. ) +e,. , wobeie,. =0

1j ij ij ij
im saturierten Modell.

o
N
E 3
<
L}

Die folgende Tabelle enthalt die Verteilung der Parameter des saturierten log-linearen
Modells, die fur eine zellenspezifische Vorhersage der einzelnen Hé&aufigkeiten unter
Berlcksichtigung der Reparametrisierungsbedingungen relevant sind, auf die ent-

sprechenden Zellen der (AxB)-Kontingenztabelle. Eine Modellvorhersage setzt sich -

nach Transformation von "IU- aus der summe der angegeben Parameter zusammen:
Vs = sxp(B +8h 4 8B B )
ij i i
B, 32 B3
A =exp(B ) =exp(B +BB) ¥, -=exp(B +BB)
1 | F197OFPAE, Jq27OXPIE, "5 13 0 3
— A - A, B, -AB A,.B, .AB
A, y21-exp(50+32) Yoo exp(ﬂo+BE+52+822) y23=exp(ao+sz+53+823)

Das Schema demonstriert, daR das saturierte Modell bei geeigneter Wahl der Para-
meterwerte in der Lage ist, jede beobachtete Haufigkeit einer Auspragungskombination
(AB) als Modellvorhersage zu liefern.

Obwohl sich die Interpretation der Parameter je nach Wahl der Reparametrisierungs-
bedingung unterscheidet, liegen die Parameterdifferenzen zwischen jeweils zwei

Kategorien unabhéngig von der Reparametrisierung eindeutig fest (vgl. Arminger 1982,
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S. 55). Fur den Unterschied zwischen zwei beliebigen Kategorien j und k eines

Merkmals mit m Auspragungen gilt die Beziehung

c (= O v z i
F.30 Bj Bk = Bj Bk e Jok aus 1,....m.
(c = cornered effects, z = centered effects)

Wir wollen den theoretischen Teil mit einer Diskussion der Vor- und Nachteile

abschlieRen.

Die Interpretation der Effekte als Abweichungen vom Gesamtdurchschnitt ist bei

der (1/-1)-Kodierung im Vergleich zu ‘centered effects' sehr anschaulich. Die

leichte Interpretierbarkeit geht aber bei ungleichen Zellenbesetzungen (etwa in der

Varianzanalyse) oder unbesetzten Zellen in einer Kontingenztabelle verloren. Auf

eine Kategorie bezogene Effekte sind dagegen von der gegebenen Datenkonstellation

unabhéngig.

Der Ubergang von log-linearen Modellen zu Logit-Modellen mit einer polytomen

abhangigen Variablen ist im Hinblick auf die Bestimmung der Logit-Parameter -

wie noch zu zeigen sein wird - besonders einfach.

Unbesetzte Zellen koénnen im Rahmen des GLM-Ansatzes wesentlich flexibler

behandelt werden (s.d. Diskussion in Aston/Wilson 1984, S. 71ff.). Die Anwendung

alternativer Verfahren zur multivariaten Analyse nominaler Merkmale (z.B. ECTA,

BMDP4F. NONMET) erfordern in diesem Fall eine Vorgabe von kunstlichen Werten

fur unbesetzte Zellen, um die Haupt- und Interaktionseffekte schatzen zu kodnnen.

Diese Vorgehensweise fuhrt zu einer falschen Anzahl von Freiheitsgraden (s.

Arminger 1983, S. 49) und gestattet keine Trennung zwischen

1. 'sampiing zeros' (die Stichprobe ist nicht gro3 genug, so dal3 nicht alle
Merkmalskombinationen besetzt sind) und

2. strukturellen Nullen (bestimmte Merkmalskombinationen sind inhaltlich nicht
sinnvoll oder garnicht zugelassen),

da in beiden Fallen kiunstliche Daten fur die unbesetzten Zellen eingesetzt werden.

Das Programm GLIM ermdoglicht dem Anwender hingegen eine differenzierte

Behandlung von Auspragungskombinationen, fur die Beobachtungen fehlen:

1. 'sampiing zeros': Man geht von einer vollstandigen Datenmatrix aus und
bezieht die unbesetzten Zellen mit in die Analyse ein.
In diesem Spezialfall werden einige Parameter fehler-
haft berechnet. Dies laRt sich leicht anhand der
Standardfehler erkennen, deren Werte relativ zu den
Parameterschéatzungen sehr gro3 werden (vgl. Wil-
son/Aston 1984, S. 72). Bei der Interpretation des

empirischen Befundes werden diese Parameter ausge-



schlossen.

2. Strukturelle Nullen: Die unbesetzten Auspragungskombinationen (= Zeilen
der Designmatrix) werden von der Analyse ausgeschlos-
sen. Damit hat die Designmatrix keinen vollen Spalten-
rang mehr und die Parameter koénnen nicht berechnet
werden. Bestimmte, nicht berechenbare Parameter
werden daher von dem Programm gleich Null gesetzt
und als "aliased" ausgewiesen.

Wir wollen die Behandlung fehlender Werte anhand der obigen (2x3)-Kontingenztabelle

illustrieren (vgl. Arminger 1982, S. 62):

A B B AB AB
Bo B2 By B3 Baa P23 _
r‘11} 1 0 0 0 0 0 Bo T
n1s 1 ) 1 0 0 0 BA2
a5 1 0 0 1 0 0 1352
N1 = 1 1 0 0 0 0 ; 553
Nys 1 1 1 0 1 0 B“*;Bz
7 1 1 0 1 0 1 B
I..23- L _ L 2,233

Wenn nun die Zellen (A = 1 und B = 2) unbesetzt ist, wird die entsprechende Zeile

der Designmatrix gestrichen. Die Matrix x ohne die zweite Zeile lautete dann:

1 0o 0o 0 0 o
1 0 0 1 0 o0
X = 1 1 0 0 0 0
1 1 1 0 0
1 1 0 1 0 1

Die funfte Spalte (die mit 5223 multipliziert wird) ist dann mit der dritten Spalte
identisch. Somit ist der Rang der Matrix X kleiner als die Anzahl der zu schatzenden
Parameter. Anders ausgedrickt: die dritte und funfte Spalte bilden einer perfekte
Linearkombination, sie sind also nicht unabh&ngig voneinander. Als Folge der unbe-
setzten Zelle kann der Parameter B%ZB nicht mehr geschatzt werden, wir setzen diesen
Wert daher gleich Null. In dem EDV-Programm GLIM wirde die entsprechende Spalte
der Designmatrix gestrichen werden und der korrespondierende Parameter als "aliased"
ausgewiesen.

Man beachte aufBerdem, dal nach Wegfall der dritten Zeile der Designmatrix das

Design nicht mehr orthogonal ist. Eine Effektkodierung (-1/+1) der Stellvertreter-
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variabien ergabe keine zentrierten Effekte mit der Interpretation "Abweichung vom
Gesamtdurchschnitt”! Bei unvollstandigen Designs oder Daten mit Stichprobennullen ist
daher die Dummy-Kodierung vorteilhafter.

Anknipfend an unsere theoretischen Uberlegungen wollen wir im folgenden anhand
eines Beispiels zeigen, wie die Logit-Analyse und log-lineare Analyse als Spezialfalle
verallgemeinerter linearer Modelle mit Hilfe des EDV-Programms GLIM umgesetzt wird.
Dabei zeigen wir neben der Modellspezifikation die Interpretation der einzelnen
Ergebnisse im Rahmen der GLIM-Analyse.

Wir gehen von folgendem Abhangigkeitsmodell aus:

STADT
\0 BILDUNG

BERUF DES VATERS/

(VAB)

Uns interessiert die Frage, wie sich das Auftreten bestimmter Bildungsrange durch die

unabhangigen Variablen STADT und VAB prognostizieren laRt. Da die Kategorien

unserer abhangigen Variablen geordnet sind, ist es sinnvoll, die in Abschnitt (B)

diskutierten "continuation ratios" zu verwenden. Wir betrachten daher

1. die Wahrscheinlichkeit, in die erste Kategorie B(l) zu kommen im Verhéaltnis zur
Wahrscheinlichkeit, in eine der beiden Restkategorien zu fallen, und

2. die Wahrscheinlichkeit, in die zweite Kategorie B(2) zu kommen im Verhéltnis zur
Wahrscheinlichkeit, in die dritte Kategorie zu fallen,

als abhangige Variablen. Die genauen Daten Uber die Variablenauspragungen und ihre

Haufigkeiten sind in den Tabellen auf der nachsten Seite dargestellt.

Unser Ziel ist es, die Wahrscheinlichkeit eines bestimmten Bildungsranges im Vergleich

zu den jeweils nachst hoheren Bildungsrangen durch einen linearen Pradikator zu

erklaren, der sich aus den Auspragungen der beiden Merkmale VAB und STADT und

deren Interaktionen zusammensetzt. Fur eine dichotome abhangige Variable lautet die

Modellspezifikation:

Verbindungsfunktion = Logit, Zielvariable = binomialverteilt, d.h. wir betrachten zwei

Logit-Modelle mit den abhéngigen Variablen

1. n, (1) = 1n(Ri1 /Nijl - Ril ) '

2. ny (2) = 1n(Ryy /Njjp = Ry, ) .

fir jede Merkmalskombination VAB/STADT (i =1,...,6),

R. = Zahl der Volksschiiler in der Merkmalskombination VAB/
il
STADT,
Riz = Zahl der Schiiler mit einem Bildungsrang "Mittelschule

- Tertia" in der Merkmalskombination VAB/STADT.
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BASISTABELLEN DER LOGIT-MODELLE MIT "CONTINUATION RATIOS"

TABELLE 1: STADT VAB BI%DUNGSRANG nij1
............. | _=_VOLKSSCEULE___| ___:_
1 1 10 196
1 2 394 1536
1 3 1580 2050
2 1 2l 148
2 2 1969 28L9
2 3 6578 6867
TABELLE 2: STADT VAB BILDUNGSRANG Nija
_______________ SMITTELSCH,-TERTIA_ _|___:_
1 1 118 186
1 2 891 1142
1 3 Llo L70
2 1 N 12l
2 2 633 880
2 3 270 289

Nij1: Zghl der Schulabginger insgesamt (in der Ausprigungs=
kombination sivj);

NijE: Zahl der Schulabginger mit einem Bildungsrang gwischen
Mittelschule bis Prima (in der Ausprigungskombination

sivj).

Auspriigungen der Variablen

VAB: (1) Besitz- und Bildungsblirger STADT: (1) Minden
(2) alter und neuer Mittelstand (2) Duisburg
(3) Arbeiter und untere Beamte
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Die Ergebnisse fur die beiden GL-Modelle sind in der Tabelle auf S.130 dargestellt.
Zunachst wird ein passendes Modell fur die Daten gesucht. Dazu betrachten wir die
erklarten Devianzen fur unterschiedliche Modelle. Fur die zwei Logit-Modelle gilt, daR
die Haupteffekte jeweils fur 99% der gesamten Devianz aufkommen. Die Vernachlassi-
gung jedes einzelnen Haupteffekts hat eine bedeutsame Zunahme der Devianz zur
Folge. Es ergeben sich aber unterschiedliche Ergebnisse im Hinblick auf die relativen
Erklarungsanteile. Wahrend dieVernachlassigungder Variablen STADT imerstenL ogit-
Modell 30% weniger erklarte Devianz zur Folge hat (= relativer Erklarungsanteil dieser
Variablen), beobachten wir im zweiten Logit-Modell lediglich eine Reduktion der
erklarten Devianz von 6. Fur das (Logit-) Verhaltnis "Mittelschule - Tertia" versus
"Sekunda - Prima" ist die Variable STADT offensichtlich ein relativ unbedeutsamer
Pradikator.

Betrachten wir noch die einzelnen Parameterwerte fur die getrennt geschéatzten
Haupteffektmodelle. Hier zeigen sich erhebliche Unterschiede in der Bedeutsamkeit
einzelner Kategorien fir die Vorhersage der Zielvariablen. Die Wahrscheinlichkeit,
einen VolksschulabschluB zu erreichen (im Vergleich zu den zusammengefal3ten hoheren
Bildungsréangen), wird durch die Auspragung STADT =" Duisburg" erheblich erhéht. Der
Effekt dieser Auspragung auf die Wahrscheinlichkeit eines Bildungsranges " Mittelschule
- Tertia" (im Vergleich zu "Sekunda - Prima") ist dagegen unbedeutend, d.h. die
Variable STADT diskriminiert nur zwischen einem Volksschulabschlu und allen ander en
Bildungsréngen.

In beiden Modellen erweist sich die dritte Kategorie der Variablen VAB als der
bedeutsamste Pradikator, d.h. die Wahrscheinlichkeit fur einen niedrigen Bildungsrang
wird im Vergleich zu den nachst hoheren Bildungsrangen fur Arbeiter und untere
Beamte deutlich erhoht.

Interessant ist noch ein GréRenvergleich des Effektes der Kategorie VAB = "alter und
neuer Mittelstand" . Die Wahrscheinlichkeit eines VolksschulabschluBes (im Vergleich zu
allen hoheren Bildungsrangen) wird durch die Auspragung VAB(2) betrachtlich erhoht.
Dieser Effekt ist dagegen in dem zweiten Logit-Modell erheblich niedriger, d.h. die
Auspréagung VAB(2) diskriminiert nicht zwischen den Bildungsrangen " Mittelschule-
Tertia" und "Sekunda - Prima".

Bisher haben wir lediglich die Vorzeichen einzelner Effekte interpretiert und deren
GroBenordnung untereinander verglichen, denn es gibt keine so anschauliche Interpre-
tation der numerischen Werte einzelner Koeffizienten wie im allgemeinen linearen

Modell mit einer metrischen Zielvariablen. Wir konnen jedoch die Modellgleichung

r

) =B, + I B.z..
juy 3 13

(z,=Wertderj-tenDummy-VariablenindemspezifiziertenModellinder i-tenbZeileder Designmatrix).



150

ERGEBNISSE DER LOGIT-ANALYSEN MIT "CONTINUATION RATIOS"

MODELLE ZUR ERKLARUNG DER DATEN IN TABELLE 1:

MODELL

B -

STADT + VAB
STADT

VAB
BASISMODELL

SCHATZUNGEN DER PARAMETER DES HAUPTEFFEKTMODELLS (TABELLE 1):

ESTIMATE

(GM)

S.E.

ERKLARTE DEVIANZ

- 3,360
1,879
2,289
L,587

DEVIANZ FG
2,33 2
2811,0 i
1380,0 3
L516,0 5
PARAMETER
%GM
STADT(2)
VAB(2)
VAB(3)

MODELLE ZUR ERKLARUNG DER DATEN IN TABELLE 2:

STADT + VAB
STADT

VAB
BASISMODELL

SCHATZUNGEN DER PARAMETER DES HAUPTEFFEKTMODELLS (TABELLE 2):

ESTIMATE

-

(GM)

S.E.

DEVIANZ __
o,L19
228,0

15,7
2146,1

PARAMETER

0,49
= 0!35
0,78
2,5h

0,12
0,09
0,13
0,20

STADT(2)
VAB(2)
VAB(3)

E:

wiw F nNoaQ

. .ERKLARTE DEVIANZ
0,99
0,07
0,93
0,0




far die Vorhersage einzelner Auftretenswahrscheinlichkeiten P_(bzw. my = 1,...,6)
verwenden. Die prognostizierten Wahrscheinlichkeiten erhalten wir aus der Umkehr-

transformation
F.31 ny = exp (ni}/(l + exp (ni) )

Der Zusammenhang zwischen n und 7 wird durch folgendes Schaubild illustriert

(Quelle: Arminger 1982, S. 51):
1.0

=30 -20 =10 0 1.0 2.0

(Graph der Funktion T = exp(nj)/(1 + exp(nj)).
Die folgende Tabelle zeigt die Ergebnisse einzelner Prognosen fiur unterschiedliche

Auspragungskombinationen der unabhéangigen Variablen (Basis: Haupteffektmodell mit

der abhéangigen Variablen Y = VolksschulabschluR versus héhere Bildungsréange):
o v S :

AUSPRAGUNGSKOMBINATION Si \i’__‘| n]} = 50 * Bj + Bi PROGNOSE T,

VAB = 1; STADT = 1 - 3,36 0,033

(Vergleichsgruppe) )

VAB = 1; STADT = 2 - 3,36 + 1,88 = - 1,48 0,187

VAB = 2; STADT = 1 - 3,36 + 2,29 =-1,07 0,255

VAB = 2; STADT = 2 - 3,36 + 2,29 + 1,88 = 0,8].] 0,692

Die Regressionskonstante (GM = -3,36) gibt - nach Transformation - die Wahrschein-

lichkeit oder den Anteilswert an, daR der Sohn eines Besitz- oder Bildungsburgers in

Minden einen VolksschulabschluR hat. Der Anteil betragt in dieser Vergleichsgruppe
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(Auspragungskombination SV,) 3% Im vergleich zu S(1) - Minden - wird die
Wahrscheinlichkeit fur einen Volksschulabschlu3 erhéht, wenn der Sohn in Duisburg
zur Schule ging. Der prognostizierte Anteil betréagt in dieser Auspragungskombination
(V,S,) 187%. Betrachtet man hingegen die Herkunftsschicht "alter und neuer
Mittelstand"” (VAB = 2) im Vergleich zu VAB = 1 und die Stadt Duisburg im Vergleich
zu Minden (S) , dann ernéht sich der Anteilswert betréachtlich; er betragt nun 69,2%.
Als letzte Beispiel berechnen wir noch die Wahrscheinlichkeit eines Volksschul-

abschlufBes, wenn der Vater Arbeiter oder unterer Beamter (VAB = 3) in Duisburg
(STADT = 2) war:

_ v s

n = GM + 53 + ‘32

n = - 3,36 + 4,587 + 1,879 = 3,106

T = exp(3,106)/(1 + exp(3,106) ) = 22,33/23,33 = 0,957

Die Parameter B; und [.325 quantifizieren jeweils die Abweichungen von der Ver-
gleichsgruppe (VAB, , STADT, ),d.h. sie erhohen in diesem Beispiel jeweils die

Wahrscheinlichkeit relativ zur Vergleichsgruppe um 4,5 bzw. 18 Punkte.

Wir wollen uns im Folgenden mit der Beantwortung der Frage beschéaftigen, wie im
Rahmen des GL M-Ansatzes polytome abhéngige Variablen behandelt werden. Wie mu3
ein Modell fur die abhangige Variable BILDUNG spezifiziert werden, wenn wir nicht
von "continuation ratios" ausgehen (Zerlegung der abhéangigen Variableﬁ in zwei
dichotome M erkmale), sondern die urspringlich drei Auspragungen beibehalten wollen?
In Abschnitt (B) haben wir bereits gezeigt, wie sich Logit-Modelle auf polytome
abhangige Variable verallgemeinern lassen. Da ein Logit-Modell aus einem speziellen
log-linearen Modell abgeleitet werden kann, kénnen wir den urspringlich symme-
trischen log-linearen Ansatz als Erklarungsmodell far multivariate Logitsim Fall einer
polytomen Zielvariablen betrachten. Wir erlautern diese Verallgemeinerungwiederum an
dem in Abschnitt (B) eingefuhrten Beispiel. Die Ausgangstabelle der einzelnen Auspr a-
gungskombinationen fir die Merkmale STADT, VAB und BILDUNG findet sich auf S.
133.

Wir betrachten zunéachst dielogarithmierten Haufigkeiten in den Auspragungskombina-
tionen (SiVjBk ) .j . abhangige Variable (*") und spezifizieren eine Hierarchie von
(symmetriséhé‘n) log-linearen Modellen, die in logistische (Abhangigkeits-) Modelle
transformiert werden konnen.

Die Suche nach einem den beobachteten Daten hinreichend angepaflRten Modell beginnt
zunachst mit der Festlegung eines Minimal- (oder Basis-) Modells: Das restriktivste
Logit-Modell, in dem alle Haupt- und I nteraktionseffekte bzgl. der Variablen BILDUNG

gleich Null angenommen werden, entspricht dem log-linearen Modell
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BILDUNGSNIVEAU VON SUENEN IM KAISERREICE (N = HAUFIGKEIT IN DER

AUSPRAGUNGSKOMBINATION sivjak)

STADT____VAB_____BILDUNG

10
118
68
39L
891
251
1580

Ausprigungen der Variablen
STADT: (1) Minden (2) Duisburg;
VAB : (1) Besitz- und Bildungsblirger (2) alter und neuer
Mittelstand
(3) Arbeiter und untere Beamte;

BILDUNG: (1) Volksschule (2) Mittelschule bis Tertia
(3) Sekunda und Prima.
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mit den anzupassenden Randverteilungen (SV) (B). Die Devianz des Minimalmodells, die
als MaR fur die Gesamtstreuung in den Daten aufgefaBt wird, betragt 4762. Mit der
sukzessiven Einfuhrung von Haupteffekten der Variablen STADT und VAB bzgl. der
Variablen BILDUNG nimmt die Devianz ab (s.d. Ergebnisse einzelner Modelltests in der
Tabelle auf S. 135 ). Bezieht man die einzelnen Devianzen auf die Abweichung des
Minimalmodells von den beobachteten Daten, kdénnen die bereits diskutierten deskrip-
tiven Statistiken zur Beschreibung der Modellanpassung berechnet werden:

Erklérte Devianz des = Dev.d.Basismodells - Dev.d.fragl. Modells

fraglichen Modells Dev. d. Basismodells

In unserem Beispiel ergibt erst das Modell mit allen Effekten zweiter Ordnung eine
ausreichende Anpassung an die beobachteten Haufigkeiten (erkléarte Devianz B = 99,9%).
Die EinfluRBstarke der einzelnen Haupteffekte bzgl. der Variablen BILDUNG ist nun
sehr unterschiedlich, wie die relativen Erklarungsanteile (in der Tabelle mit DB
bezeichnet) zeigen: Der anteilige Devianzzuwachs, der durch die Vernachlassigung des
Effektes X" (= EinfluR des Vaterberufs auf den Bildungsrang) entsteht, ist mit 63%
wesentlich groBer als der anteilige Devianzzuwachs von 2%, der durch den Ausschluf3

des Effektes X * (= EinfluB der Variablen STADT auf den Bildungsrang) entsteht.

Die mit Hilfe des Programms GLIM ermittelten Koeffizienten zur Beurteilung der
Modellanpassung unterscheiden sich zwar nicht von den bereits in Abschnitt B
dokumentierten Werten, der Ubergang von einem log-linearen Modell zu einem
Abhangigkeitsmodell fur multivariate Logitsim Fall polytomer abhéangiger Variablen ist
jedoch im Hinblick auf die Umrechnung der geschatzten log-linearen Effekte in
Parameter des interessierenden Logit-Modells einfacher. Ein einfaches Beispiel mit
einer dichotomen Zielvariablen soll den Ubergang vom log-linearen Modell zum L ogit-
Ansatz verdeutlichen,,wobei hier zu besseren Unterscheidung die logistischen Effekte

mit Y bezeichnet werden:

Gleichung A | A(2) A(3) A(4) Y Summe | Subpopulation
=1 =0
To 110 O 0O |ny gy 4
T &) 2 1 0 0 Ny Moy ny 2
P 3] O 1 0 Ny Ny g 3
4 0 0 1 4

Tty T LT B




MODELLE ZUR ERKLARUNG DER BEOBACHTETEN DATEN

MODELL:

8+V+B+8.V+5.B+V.B
S+V+B+S.V+S.B
S+V+B+S.V +V.B

S+V+B+S.V
(Basismodell)

DEVIANZ: | D.F.:{ _B: ___
2.0 b 0.999
0.362
1395.3 6 0.707
L762.1 10 0.000

PARAMETERSCHATZUNGEN FUR DAS HAUPTEFFEKTMODELL

-==- 3 +V+B+3.V+8.B+V.,B ===

ESTIMATE: S.E.
1.952 0.20
1.342 0.12
L.o3l 0.19
5.2 0.19
2.813 0.19
2.319 0.20
0.25. 0.12
0.085 0.12

-1.939 0.05
-1.580 0.09
-2.007 0.19
-2.796 0,20
-4.070 0.19
-6.61) 0.25

PARAMETER:

STADT(2)

VAB(2)

VAB(3)

BILDUNG(2)
BILDUNG(3)

STADT(2) .VAB(2)
STADT(2).VAB(3)
STADT(2) .BILDUNG(2)
STADT(2) .BILDUNG(3)
VAB(2) .BILDUNG(2)
VAB(2) .BILDUNG(3)
VAB(3) .BILDUNG(2)
VAB(3) .BILDUNG(3)
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Unter Verwendung von "cornered effects" lautet das Regressionsmodell fur die vier

Subpopulationen:

F.32 ln("“/(l—"n))=Y0
In (Mo 71 = Mo ) =Yg +Y,
In (n

31 /(1 - ngl))=Y0 +Y4
In (g 70 =M 4 ) =Yg +7,

Die Logits ln(ﬂ“/“ = n“) ) ergeben sich aber aufgrund der logarithmierten Verhalt-

nisse der entsprechenden Haufigkeiten:

F.33 In (0 /a1 - = In(py/bg) =Ny = ng
In (N5, /(1 _n21))= Inug/ug) = ng = ng
In (n31 /1 =N 31) ) = In(us/ug) = ng - ng
In(nyy /1 =N 41) ) = In(u7/ug) = n7 - ng

Diese Haufigkeiten sind die abhangige Variable eines log-linearen Modells und daher
eine Funktion der log-linearen Parameter in dem Vektor B. Jedes Logit des logi-
stischen Modells ergibt sich somit aus der Differenz der entsprechenden Pradikatoren
des log-linearen Modells. Durch Einsetzen in Gleichung F.32 und Vergleich mit
Gleichung F.31 erkennt man, in welchem Verhaltnis logistische Parameter y und

log-lineare Parameter B zueinander stehen:

Fo3 ny - ny= By~ (B + By ) - -5, =Y,
Ny Mg = Bo+ By - (B + Byt Byt Bh) = -(B) ¢ Bl =y, ty,
Ny < Mg Bgd By (Bp + By Byt By) -y B =ygty,
ng- Mg = Byt By - (By + By By 4By =-(B) +BA =y gty

Die logistischen Effekte entsprechen den um eine Ordnung hdheren Effekten des log-
linearen Modells. Sie unterscheiden sich lediglich im Vorzeichen, da wir des Verhaltnis
der ersten Spalte (Y =1) relativ zur zweiten Spalte (Y =0) betrachten. Das logistische
Absolutglied entspricht dem log-linearen Haupteffekt des Merkmals Y. Die logistischen
Haupteffekte des Merkmals A entsprechen den jeweiligen log-linearen Interaktions-
effekten der Merkmale A und Y (A*Y). Wichtig ist, daR man jeweils die um die
Zielvariable des logistischen Modells (Y) erweiterten ranghtheren Effekte verwendet.
Ferner ist zu beachten, dal wir unter der Verwendung zentrierter Effekte in Ab-

schnitt (B) die Parameter des log-linearen Modells mit dichotomer Zielvariable ver-



doppeln mufBten, um die logistischen Effekte des asymmetrischen Ansatzes zu erhalten.
Allerdings haben wir auch in diesem speziellen Fall lediglich die Parameter der um die
Zielvariable erweiterten log-linearen Effekte verwendet. Wahrend man demnach bei der
Reparametrisierung "cornered effects® die Parameter des logistischen Modells direkt
aus den log-linearen Effekten ablesen kann, muB man bei der Wahl zentrierter Effekte
die jeweiligen log-linearen Parameter zunéchst verdoppeln.

Zur Veranschaulichung der Logit-Bildung im GLM-Ansatz gehen wir im folgenden von
dem log-linearen Modell

v B sy

B s
= Bo + By + B+ By B

2 S8 . VB .. .B _ .SB_ VB _
1o misy *PBig * Py mith =By = By =0

aus. Die Werte der log-linearen Effekte unter Annahme der Reparametrisierungs-

bedingung "cornered effects" sind in der zweiten Tabelle auf S. 135 erfal3t. Wir

vergleichen jetzt jede Kategorie B, , . ., ,, mit der ersten Kategorie B,
In Mgy MMy = M5k Mign
- s v B sV SB VB =
= Bo + By + BJ t OByt B:j *hi ﬂ]k
s v B sV SB VB
By — By Bj By sz Biy 531

B

2 B _ SB_ .SB, VB _
= By By * By B+ B

ik

Da wir die Reparametrisierungsbedingung "cornered effects" gewahlt haben, gilt:

VB
le

B SB VB

ik " Mij1 = Pt Bix t By o firk=2.3
=Yg W+ Y,
B_.SB _ VB _
da By =By, =By 9

Die multivariaten logistischen Effekte konnen somit unmittelbar aus den um die
Zielvariable BILDUNG erweiterten log-linearen (Interaktions-) Effekten abgelesen

werden. Im einzelnen gilt fir das Verhaltnis:

(1) Mittelschule - Tertia zu Volksschule:

_ B SB VB _ s
in (uijzluijl) = 32 + Biz + sz = Yoot *Y

(2) Sekunda und Prima zu Volksschule:

_ B, .SB . VB _ 5 v
In (yg3/ug4q) = B3 + By3 + By3 = Yo%y * Vg
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Der Haupteffekt der Variablen STADT bei asymmetrischer Fragestellung entspricht dem
Interaktionseffekt STADT.BILDUNG bei symmetrischer Fragestellung; analog entspricht
der Haupteffekt der Variablen VAB im logistischen Modell dem Interaktionseffekt
VAB.BILDUNG im log-linearen Modell. Das Absolutglied (YO) entspricht dem Haupt-
effekt von BILDUNG bei symmetrischer Fragestellung (BE ). Alle anderen Effekte des
log-linearen Modells (GM, STADT (2), VAB(2), VAB(3) ) werden im logistischen Modell
nicht bericksichtigt. Die folgenden Pfaddiagramme zeigen die Einflisse der Variablen
VAB und STADT auf die multivariaten Logits, die sich fur die Zielvariable BILDUNG

ableiten lassen:

(2) -1,58

STADT\(Ql -1,98 STADT
( / BILDUNG (2 zu 1) ( > BILDUNG (3 zu 1)
VAB (2) -2,00 VAB (2) -2,79

(3) -4,07 (3) -6.,61

(Konstante = 2,8) (Konstante = 2,3)

Wie die Modellergebnisse zeigen, ergibt sich nur fur die dritte Auspragung der
Variablen VAB eine nennenswerte Abweichung von 6.61 - 407 = 254 Punkte. Die
einzelnen Variablen wirken auf die Zieldimension in gleicher Richtung. Betrachten wir
exemplarisch die GroRenordnung der einzelnen Effekte auf das Kategorienverhaltnis
(2) Mittelschule - Tertia zu (1) Volksschule

Die Wahrscheinlichkeit, einen Bildungsrang " Mittelschule - Tertia" zu erreichen (im
Vergleich zum Bildungsrang "Volksschule"), wird bei Kindern von Arbeitern und
unteren Beamten betrachtlich vermindert (um 4.07 Punkte). Bedeutsam sind auch die
negativen Effekte STADT(2) und VAB(2). DieWahrscheinlichkeit fir einen Bildungsrang
"Mittelschule - Tertia" vs. "Volksschule" wird fur Schiler aus Duisburg vermindert.
Ahnlich verhalt es sich mit dem Effekt der zweiten Auspréagung der Variablen VAB
(alter und neuer Mittelstand).

Wie konnen wir nun die Effekte der einzelnen Variablen auf das (logarithmierte)
Verhaltnis (3) "Sekunda - Prima" zu (2) "Mittelschule - Tertia" bestimmen? Im
folgenden soll gezeigt werden, daB durch leichte Rechnung die von dem Programm
GLIM nicht ausgewiesenen logistischen Effekte aus den Parametern des (symme-
trischen) log-linearen Modells ermittelt werden konnen. Hierzu kniupfen wir an die
Diskussion unterschiedlicher Reparametrisierungsbedingungen an: Wir hatten bereits
festgestellt, daR die Unterschiede zwischen zwei Kategorien unabhangig von der
gewahlten Reparametrisierungsbedingung eindeutig festliegen. Verdeutlichen wir diese
Aussage an dem vorliegenden Beispiel, in dem wir den Zusammenhang zwischen den

drei (logarithmierten) Wahrscheinlichkeitsverhaltnissen untersuchen:
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P(B,) P(B4)/P(B,) P(B,) P(B,)
1N mmme - = I seesessacas m AN seeme- N

P(Bz) PIBZ)J’P(Bl) P(81) P(Bl)

Aus dieser Gleichung folgt unmittelbar, daR aus den bereits bekannten logistischen
Effekten auf die WahrscheinlichkeitsverhéltnisseP (B,)zuP (B, )undp(B.)zu P(B))
die gesuchten Effekte auf das Verhaltnis der dritten zur zweiten Kategorie der

Variablen BILDUNG als spezifische Parameterdifferenzen berechnet werden kénnen:

logistische Effekte auf logistische Effekte auf _ logistische Effekte auf
In P(Bg y/p(, ) In P(Bs )/P(B; ) In P(By )/P(Bs )
qSTADT(Z) -1,58 - (=1,93) = +0,35

VAB(2) -2,79 - (-2,00) = -0,79

VAB(3) -6,61 Lo (-4,07) = -2.,54
KONSTANTE 2,3 - 2.8 = -0.,6

Die logistischen Effekte auf die jeweils noch verbleibenden multivariaten Logits im
Fall polytomer abhé&angiger Variablen, in denen als Referenzkategorie nicht die erste
Auspragung der Zielvariablen (= Voreinstellung in dem Programm GLIM) gewahlt wird,
lassen sich also auch aus den um die Zielvariable erweiterten log-linearen Parametern
berechnen, in dem die entsprechenden Parameterdifferenzen zwischen jeweils zwei
Kategorien der Zielvariablen betrachtet werden.

An dem Effektparameter STADT(2) |aRt sich ablesen, dal die Variable STADT auf die
W ahrscheinlichkeit eines Bildungsranges " Sekunda - Prima" (relativ zum Bildungsrang
"Mittelschule - Tertia") nun in entgegengesetzter Richtung wirkt, wenn gleich dieser
Effekt nur von untergeordneter Bedeutung ist. Den stérksten Effekt hat nach wie vor
die dritte Auspragung der Variablen VAB: Die Wahrscheinlichkeit fur einen hohen
Bildungsrang verringert sich generell fur Kinder von Arbeitern und unteren Beamten,
auch wenn als Referenzkategorie der mittlere Bildungsrang betrachtet wird.

Im letzten Teil dieses Abschnitts wollen wir uns noch mit der Frage beschaftigen, wie
man ein Erklarungsmodell fur nominale Zielvariablen mit | nteraktionseffekten schatzen
und interpretieren kann, denn bislang sind wir lediglich von dem (asymmetrischen)
Haupteffektmodell ausgegangen, dem ein bestimmtes (symmetrisches) log-lineares
Modell mit den Interaktionstermen STADT.VAB, STADT.BILDUNG und VAB.BILDUNG
entspricht. Hauptziel ist es, die Transformation von logistischen |Interaktionseffekten
in konditionale Haupteffekte im Rahmen des GL M-Ansatzes zu erlautern, da letztere
wesentlich anschaulicher zu interpretieren sind.

In dem vorliegenden Beispiel sind wir von dem logistischen Haupteffektmodell mit
einer erklarten Devianz von 9% ausgegangen. Dieses Modell ist also bereits eine mehr

als hinreichende Beschreibung der beobachteten Daten; Abweichungen vom empirischen
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Befund konnen als zufallig angesehen werden.
Eine hohere Modellkomplexitat erreicht man, wenn der Interaktionsparameter
VAB.STADT hinzugefugt wird; dieser Effekt entspricht dem um die Zielvariable BIL -
DUNG erweiterten Interaktionseffekt BVAB.STADT.BILDUNG in dem korrespondierenden
log-linearen Modell. Inhaltlich hiel3e dies, daR es fur die Prognose der multivariaten
Logits durch die unabhéngige Variable VAB von Belang ist, ob wir den Schulort
MINDEN oder DUISBURG betrachten. Das Modell mit Interaktionseffektparametern
bedeutet also, daR der EinfluR der Variablen VAB spezifiziert (oder im Psychologen-
Sprachgebrauch: moderiert) wird durch die unabhangige Variable STADT. Da wir nur
drei Variablen betrachten, fiuhrt die Aufnahme eines Interaktionseffektes dritter
Ordnung im log-linearen Ansatz zu einem "saturierten” Modell, da es nun in jedem
Fall - per Definition - mit den beobachteten Daten Ubereinstimmt (d.h. erklarte
Devianz = 100%). In unserem exemplarischen Beispiel kommen wir zwar ohne das
saturierte Modell und damit dem (logistischen) Interaktionseffekt

STADT.VAB BILDUNG
aus, wir wollen dennoch im folgenden von einer (hypothetischen) Moderatorwirkung
der Variablen STADT ausgehen, um das Vorgehen bei der Modellspezifikation und die
Interpretation der Interaktionsparameter an dem bislang verwendeten Beispiel zu
veranschaulichen.

Das um den Interaktionseffekt erweiterte Abhangigkeitsmodell

TADT
VAB \n BILDUNG
STADT,VAB/

) v sV
= L s = + .+ . i
In gy /o510 = M35 = Mig1 =Yoo Y3 *Y 5 Y5
entspricht dem log-linearen Modell
v S B VB SB Vs VSB
= va T B i
in l"i:ik BU * BJ * Bi * Bk + B;‘|k % sxk 531 BJIK

Auf der folgenden Seite sind die Effektparameter des saturierten log-linearen Modells

in einer Tabelle zusammengefalit.



SCHATZUNGEN DER PARAMETER IN DEM BATURIERTEN MODELL
--=- S +V+B+S,V+8S5.B+V,B. + 8,.V.B. ==~

ESTIMATE: S.E.t

2.303 0.32
0.875 0,37
3,67L 0.32
5,063 0.32
2.168 0.33
1.917 0.34
0.733 0.38
0.550 0.37
-1.487 0.4h0
-1.001 0.1
-1.652 0.33
-2.368 0.35
-3.726 0.33
-6,238 0.h0
-0.463 0.l

-0.621 0.43
-0.4h7 0.1
-0.525 0.52

e e e e e -

PARAMETER:

%®GM
STADT(2)

VAB(2)

VAB(3)

BILDUNG(2)

BILDUNG(3)

STADT(2).VAB(2)
STADT(2).VAB(3)

STADT(2) .BILDUNG(2)
STADT(2) .BILDUNG(3)

VAB(2) .BILDUNG(2)

VAB(2) .BILDUNG(3)

VAB(3) .BILDUNG(2)

VAB(3) .BILDUNG(3)
STADT(2).VAB(2) .BILDUNG(2)
STADT(2) .VAB(2) .BILDUNG(3)
STADT(2).VAB(3).BILDUNG(2)
STADT(2).VAB(3) .BILDUNG(3)

mit: STADT(2) = Duisburg;
VAB(2) = alter und neuer Mittelstand;
VAB(3) = Arbeiter und untere Beamte;
BILD(2) = Mittelschule - Tertia;
BILD(3) = Sekunda = Prima;

Basiskategorien:

STADT(1) = Minden;
VAB(1) = Besitz- und Bildungsbiirger;
BILD(1) = Volksschule.
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Da wir von einer asymmetrischen Fragestellung ausgehen, interessieren uns nur die

Effekte
BILDUNG(2) BILDUNGC3)
VAB(2).BILDUNG(2) VAB(2).BILDUNG(3)
VAB(3).BILDUNG(2) VAB(3).BILDUNG(3)
STADT(2).BILDUNG(2) STADT(2).BILDUNG(3)
STADT(2).VAB(2).BILDUNG(2) STADT(2).VAB(2).BILDUNG(3)
STADT(2).VAB(3).BILDUNG(2) STADT(2).VAB(3).BILDUNG(3)
far das Verhaltnis fur das Verhéltnis
"Mittelschule - Tertia" " Sekunda - Prima"
zu " Volksschule" zu "Volksschule"

Es zeigt sich, daR die Interaktionen generell die Wahrscheinlichkeit fur einen hohen
Bildungsrang (relativ zum Volksschulabschlu3) vermindern. Die Auspréagungskombination
STADT = "Duisburg" und VAB = "alter und neuer Mittelstand" vermindert z. B. die
Wahrscheinlichkeit far den Bildungsrang "Mittelschule - Tertia" (im Vergleich zu
BILDUNG = "Volksschule") um weitere 0.463 Punkte. Der negative Einflul der Her-
kunftsschicht "alter und neuer Mittelstand" (VAB=2) wird also fur den Schulort
Duisburg noch geringfiigig verstarkt. Mit anderen Worten: Der Interaktionsterm
quantifiziert den zusétzlichen Einflu einer bestimmten Auspragungskombination, der
Uber den EinfluR des jeweiligen Haupteffektes (hier: A VAB ) hinausgeht.
Entsprechend ist auch der Interaktionseffekt
STADT(2).VAB(3).BILDUNG(2) = STADT(2). VAB(3)

(im logistischen Modell mit dem

Verhaltnis BILD = 2 zu BILD = 1

als abhangige Variable)
zu interpretieren: Verglichen mit dem Haupteffekt der dritten Kategorie der Variablen
VAB (-3,726) vermindert sich die Wahrscheinlichkeit fur einen Bildungsrang " Mittel-
schule - Tertia" (relativ zum VolksschulabschluB) um weitere 0,447 Punkte, wenn wir
die Stadt Duisburg betrachten. Die Interaktionseffekte sind also generell nur in
Verbindung mit den entsprechenden Haupteffekten interpretierbar. Folgende Beispiel-
rechnungen machen diese Uberlegungen deutlich:

Haupteffekt von

N B{EILD=2)
VAB(2) 1,65 In p{BILD:]
+ Interaktionseffekt

VAB(2) STADT(2) = - 0,46
= konditionaler Haupteffekt von
VAB(2) fiir Duisburg (STADT=2) = - 2,11
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Haupteffekt von BILD=3
VAB(3) = - 3,72 - %?'ETFFT;

+ Interaktionseffekt /
VAB((3).STADT(2) = - 0,44

= konditionaler Haupteffekt von
VAB(3) fiir Duisburg (STADT=2) = - 4,17

oder allgemein:

konditionaler Haupteffekt _ Haupteffekt Interaktionseffekt
einer Variablen = dieser Variablen dieser Variablen
mit einer weiteren

Kategorialvariablen
Die Summe von Interaktions- und Haupteffekten ist also gerade gleich dem ent-
sprechenden konditionalen Haupteffekt, der den Effekt einer Variablen in einer

bestimmten Teilpopulation quantifiziert (hier: STADT = Duisburg):

VAB(2) 5 210

\‘ BILD=2
L %TD_T;
/ n p =
VAB(3) -4,17

Aus der Gleichung laRt sich schlie3lich auch ableiten, dalR ein konditionaler Haupt-

(fiir STADT = Duisburg)

effekt und einfacher Haupteffekt dann genau Ubereinstimmen, wenn der entsprechende
Interaktionseffekt gleich Null gesetzt ist.

Da wir die Reparametrisierungsbedingung "cornered effects® mit der jeweils ersten
Auspragung einer Variablen als Referenzkategorie verwenden (**), sind die einfachen
Haupteffekte der Variablen VAB identisch mit den korrespondierenden konditionalen

Haupteffekten in der Teilgruppe STADT = Minden (Auspragung '!'):

VAB(2) - 1,65

\ 1n P4BILD=2) (fir STADT = Minden)
PIBTID=T)

p

VAB(3) - 3,72
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Anstelle des Modells mit Interaktionen hatten wir auch direkt far Minden und
Duisburg getrennt ein log-lineares Modell rechnen koénnen, das den konditionalen

(stadtspezifischen) EinfluR der Variablen VAB auf die Zielvariable BILDUNG mift:

PARAMETERSCHATZUNQEN RUR DIE MODELLE (V * B + V.B):

(1) STADT « MINDEN : (20 STADT « DUISBURG
ESTIMATE" S.E.:__Je5A5SK5i __ 9STIMATE” 8.E.:__.PARAMETER;

2303 031 %o 3178 020  %OH
3.671* 0.32 VAB(2) L-4o07 0.20 VAB(2)
5.063 031 VAB(3) 5.613 0.20 VAB(3)
2.U68 0.33 BILD(2) 0.980 02U BILD( 2)
1.917 03U  BILD(3) 0.916 0.2. BILD(3)

-1.652 033  VAB(2)BILD(2) -2.116 O24  VAB(2).BILD(2)
-2368 03U  VAB(2)BILD@3) -2.992 025  VAB(2).BILD(3)
-3726 033 VAB(3)BILD(2) -UIU 025 VAB(3).BILD(2)
-6.238 0140 VAB(3).BILD(3) -6.763  0.33  VAB(3).BILD(3)

Die Berechnung subgruppenspezifischer, log-linearer Modelle hat den Vorteil, daR die
konditionalen Haupteffekte direkt bestimmt werden koénne, ohne Verrechnungen der
einfachen Haupteffekte mit den entsprechenden Interaktionseffekten in einem inte-
grierten Modellansatz durchfihren zu mussen. Das Beispiel zeigt aber auch, daR bei
dieser Vorgehensweise der direkte EinfluR der Variablen STADT auf die Zielvariable
BILDUNG nicht mehr Bestandteil des Modells ist.

Die Interpretationsschwierigkeiten von Interaktionseffekten und das Problem der
Ausblendung bestimmter Effekte in konditionalen Abhangigkeitsmodellen kann im
Rahmen des GL M-Ansatzes umgangen werden, in dem eine lineare Transformation der
urspriinglichen Designmatrix mit den Haupt- und Interaktionseffekten vorgenommen
wird (ausfihrlich s. Arminger 1982, S. 63ff.). Wir erhalten dann eine Design-Matrix mit
konditionalen Haupteffekten anstelle des Interaktionseffektes VAB.STADT (im logi-
stischen Modell) und den direkten Effekt der Variablen STADT. Formal, d.h. von der
Gute der Anpassung des Modells an die beobachteten Daten her, ist das Modell mit
konditionalen Haupteffekten aquivalent zu dem vorangegangenen Modell mit I nterak-
tionseffekten. Das Programm GLIM nimmt diese Transformation dann vor, wenn die
Modellspezifikation einen sogenannten "nesting Operator" (/) enthéalt. Die Anweisung

STADT/(VAB+STADT+VAB. STADT)
bewirkt den Aufbau einer Designmatrix mit den Effekten
S, SV, SB, S\V.B
(die Ergebnisse des log-linearen Modells sind in der Tabelle auf der folgenden Seite

zusammengefalit).

- -
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Mit anderen Worten: Das log-lineare Modell (V+B+V.B) wird innerhalb der Kategorien

S (i = 1,2) betrachtet. Inhaltlich entspricht das (symmetrische) log-lineare Modell dem
Haupteffektmodell bei asymmetrischer Fragestellung unter Annahme unterschiedlicher
subgruppenspezifischer Effekte der Variablen VAB. Bei der Interpretation der Para-
meter als logistische Effekte ist wieder zu beachten, daB wir nur jeweils die um die

Zielvariable BILDUNG erweiterten Effekte verwenden.

SCHATZUNGEN DER PARAMETER IN EINEM SATURIERTEN MODELL MIT
KONDITIONALEN EFFEKTEN
=== STADT / (VAB %*BILDUNG) ===
=== S + 8.V + S.B + S.V.B, ===
ESTIMATE: ____ S.E;:_ ___PARMMETER: _ _ e sEeeseessd

2.303 0.31 %GM

0.875 0.37 STADT(2)

3.67L 0.32 STADT(1).VAB(2)

5.063 0,32 STADT(1).VAB(3)

L.4o7 0.20 STADT(2) .VAB(2)

5.613 0,20 STADT(2) .VAB(3)

2.168 0.33 STADT (1) .BILDUNG(2)

1.917 0.33 STADT (1) .BILDUNG(3)

0.980 0.2l STADT(2) .BILDUNG(2)

0.916 0.24 STADT(2) .BILDUNG(3)

-1.652 0.33 STADT(1).VAB(2).BILDUNG(2)
-2.368 0.3, STADT(1).VAB(2).BILDUNG(3)
-3.726 0.33 STADT(1).VAB(3).BILDUNG(2)
-6.238 0.40 STADT(1).VAB(3).BILDUNG(3)
-2.116 0.2l STADT(2) .VAB(2) .BILDUNG(2)
-2.992 0.25 STADT(2).VAB(2).BILDUNG(3)
L7l 0.2 STADT(2).VAB(3).BILDUNG(2)
-6.763 0.33 STADT(2).VAB(3).BILDUNG(3)

LOGIT-MODELL MIT KONDITIONALEN HAUPTEFFEKTEN

MINDEN DUISBURG
VAB(2): -1,65 r---=--= A -2,11 VAB(2)
——— ——
VAB(3): -3,72 Lz 2w 1)1 ~4,17 VAB(3)
ot o o e ]
(Konst.): 2,L6 T 0,98 (Konst.)
0,875

STADT(2)
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Im Vergleich zu den Parametern des log-linearen Modells mit Interaktionseffekten (s.S.
141 zeigt sich, dal die Konstante (%GM) und der Haupteffekt der Variablen STADT
unverandert bleiben: die konditionalen Effekte der Variablen VAB fur Minden (STADT
= 1) entsprechen den Héaufigkeiten von VAB(2) und VAB(3), wahrend die konditionalen
Effekte der Variablen VAB fir Duisburg (STADT = 2) den Gesamtbeitrag von Haupt-

und Interaktionseffekten messen (Beispiele fur das Verhaltnis BILD=2 zu BILD=1):

Konditionaler Effekt = Haupteffekt + Interaktionseffekt
Minden VAB(2) : - 165 = - 165 + 0
Minden VAB(3) : - 372 = - 372 * o]
Duisburg VAB(2) @ - 211 = - 165 + (-0,46)
Duisburg VAB(3) : - 417 = - 372 + (-0,45)

Eine n&here Inspektion der einzelnen Parameterschétzungen ergibt die gleichen inhalt-
lichen Ergebnisse, die wir unter Annahme des logistischen Haupteffektmodells disku-
tiert haben. Die Schatzwerte fur die konditionalen Effekte der Variablen VAB unter-
scheiden sich zudem nur geringfliigig in den einzelnen Subgruppen (Minden versus
Duisburg). Das Ergebnis des Stadtvergleichs unter Annahme des saturierten Modells
war zu erwarten, denn aufgrund der hinreichenden Anpassung des nicht saturierten
Modells (erklarte Devianz = 99%) hatten wir bereits die Modellannahme

"keine differentiellen Effekte der Variablen VAB fur Minden und Duisburg”
als mit den beobachteten Daten vereinbar angesehen. Die beobachteten Haufigkeiten in
unserer dreidimensionalen Ausgangstabelle enthalten gegeniber den theoretisch
erwarteten Haufigkeiten unter dem nichtsaturierten Modell keine weiteren Informa-
tionen mehr, die sich in substanztiell unterschiedlichen Effekten der Variablen VAB in
den Gruppen MINDEN und DUISBURG ausdricken kodnnten.
Wie wollen abschliefend noch einmal die wichtigsten Ergebnisse zusammenfassen:
Mit der Darstellung des log-linearen Modells bzw. des Logit-Modells im Rahmen
verallgemeinerter linearer Modelle versuchten wir deutlich zu machen, dal den neueren
Verfahren zur multivariaten Analyse qualitativer Merkmale im Vergleich zu den
klassischen Verfahren fir metrische (abhangige) Merkmale die gleiche Struktur
zugrunde liegt, wenn man einmal von den veranderten Randbedingungen bzgl. der
Fehlerverteilung und der Verbindungsfunktion absieht. Innerhalb des GLIM-Ansatzes ist
auch das Problem der korrekten Behandlung unbesetzter Zellen geldst. Ein weiterer
Vorteil ist der einfache Ubergang von log-linearen zu logistischen Modellen durch die
Annahmen der Reparametrisierungsbedingung "cornered effects". Daruberhinaus besteht
die Moglichkeit, den EinfluB metrischer Merkmale auf eine abhangige nominale
Variable in einem Logit-Modell zu untersuchen (s. Arminger 1982, S. 49ff.; Arminger

1982).
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G.DIE ANGLEICHUNG VON BEOBACHTETEN (STICHPROBEN-) HAUFIGKEITEN
EINER MEHRDIMENSIONALEN KONTINGENZTABELLE AN DIE
RANDVERTEILUNGEN DER GRUNDGESAMTHEIT:

DAS VERFAHREN DES "PROPORTIONAL ADJUSTMENT"

Die Analyse einer zweidimensionalen Haufigkeitstabelle mit Hilfe von Abstrom- bzw.
Zustromprozenten wirft in unserer Untersuchung der Chancenungleichheit und Mobili-
tat ein gravierendes Problem auf: Die Randverteilungen der betrachteten Merkmale in
der Mindener und Duisburger Stichprobe unterscheiden sich von jenen der Grund-
gesamtheit z.T. erheblich, d.h. es liegt aus erhebungstechnischen Grinden eine im
Vergleich zur jeweiligen Grundgesamtheit stark asymmetrische Randverteilung zugun-
sten der héheren Schulbildungsrange bzw. zugunsten der Oberschicht vor. Das Problem
besteht nun darin, dal sowohl die Abstrom- als auch die Zustromprozente von den
jeweiligen Randverteilungen der zu analysierenden Tabelle nicht unabhéangig sind. Auf
der Grundlage der empirischen Haufigkeitstabellen kénnen somit z. B. keine Aussagen
uber absolute Bildungschancen getroffen werden.

Eine weitere Schwierigkeit tritt bei einer Analyse sozialer Ungleichheit und Mobilitat
in ihrer zeitlichen Veranderung auf. In der Mobilitatsforschung existiert z.B. eine
lange - kontroverse - Diskussion dariber, welche MaRRzahlen zur Darstellung der in
einer Mobilitatstabelle festgehaltenen Mobilitatsvorgdnge auch einen sinnvollen
Vergleich der Mobilitatsprozesse in unterschiedlichen Gesellschaften, zwischen meh-
reren Subpopulationen oder zwischen mehreren Beobachtungszeitpunkten ermdglichen
(ausfuhrlich s. Muller 1975; Handl 1983). Die Kritik an den verschiedenen, zur Anwen-
dung empfohlenen MafRzahlen hat vor allem darauf hingewiesen, daf diese die GroéRe
der Abweichungen der beobachteten Unabhangigkeit erwarteten Werten nicht unab-
hangig von den Strukturen in den Randverteilungen der betrachteten Haufigkeitstabelle
erfassen wiirden. Es sei daher nicht ohne weiteres moglich, Unterschiede in den
Kennzahlen zwischen zwei Mobilitéatstabellen direkt als Unterschiede der Chancen-
struktur zu interpretieren. Dies sei vielmehr nur dann sinnvoll, wenn zuvor die durch
die Unterschiedlichkeit der Randverteilungen verursachten Differenzen ausgeblendet
wirden. Das vorlaufige Ergebnis dieser, sich uber mehrere Jahre hinwegziehenden
Diskussion ist, dal erst mit der Entwicklung log-linearer Modelle zur multivariaten
Tabellenanalyse geeignete Methoden zur Verfiigung stehen, die diesen Forderungen
gerecht werden koénnen (s. vor allem Hauser 1979; Allerbeck/Stork 1980). Das log-
lineare Modell sei, so die einhellige Auffassung vieler Autoren, ein Verfahren, das eine
Trennung von Struktur- und reinen Ungleichheitseffekten gestattet. " Konzeptuell
entsprechen der Strukturmobilitat Randverteilungseffekte, der Fluktuationsmobilitat die
Assoziation zwischen Beruf des Vaters und Beruf des Sohnes" (Allerbeck/Stork 1980, S.

98). In einer methodologisch begriindeten Kritik hat Sobel (1983) darauf hingewiesen,
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dal zumindest eine Trennung zwischen Struktur- und Ungleichheitseffekten mit Hilfe
des log-linearen Modells nicht moglich ist. "...the model of independence does not
‘control' for structural mobility (marginal differences) in any sense, and this implies
that the association in a mobility table should not be equated (operationally) with the
residual concept of circulation mobility. This in turn implies that researchers who are
inclined to rescue the 'structure vs. circulation' framework by invoking the third
rationale must abandon the log-linear model and revert to the calculation of tradi-
tional mobility indices. But this is not a viable option" (Sobel 1983, S. 725). Der u.E.
berechtigten Kritik liegt der Gedanke zugrunde, dal aus dem Vergleich zweier

i f i 2 2
hierarchischer log-linearer Modell (le..(.\ﬂl) - CHIf{(m2) )

- VT ST : 2
H 5 = A " .
Ml: 1in mljk + }\lk + Alk (mit CHIL(Ml}) und
& vT ST vs " 2
s Vs 4y, = A A AT AL
M2 1ln LT * it 3k + (mit CHIL(NZ)
MI:  zugelassen sind lediglich Assoziationen der Randverteilungen der Berufe

mit der Zeit.
M2: neben der Veranderung der Berufsstruktur (die Parameter LAMBDA

(VT) und LAMBDA (ST) ) wird auch eine uber die Zeit konstante

Assoziation zwischen den Berufsvariablen angenommen,
die resultierende Reduktion der ungekl&rten Devianz (relativ zum Basismodell der
vollstandigen Unabhéngigkeit) den Grad der Zirkulationsmobilitat nicht quantifiziert.
Das log-lineare Modell erlaubt lediglich, die Assoziation zwischen dem Beruf des
Vaters und dem Beruf des Sohnes (A VS ) von Randverteilungseffekten bereinigt als
Uber die Zeit invariant anzugeben. Eine weitere Schwéche des log-linearen Modells bei
der Anwendung auf zeitbezogene Daten liegt darin, dal Wandel Uber die Zeit als
Abweichung von einem fiktiven Durchschnitt aller Zeitpunkte gefaBt wird (bedingt
durch die Reparametrisierung Uber zentrierte Effekte). Die durch diese Beschrénkung
hervorgerufenen Probleme bei der Interpretation log-linearer Effekte als Entwicklungs-
trends sind in einer Arbeit von Wulms (1982) deutlich herausgestellt worden.
Betrachtet man dagegen nur die Struktur etwa der Zustrom- und Abstromprozente in
einer Mobilitatstabelle im Zeitvergleich, so ergeben sich weitere Probleme, die wir
schon zu Beginn dieses Abschnitts im Zusammenhang mit unseren stark asymmetrischen
Stichproben-Randverteilungen dargestellt haben: Die Ergebnisse eines direkten Ver-
gleichs von Abstrom- und Zustromprozenten sind auch von Unterschieden in den
Randverteilungen der zu vergleichenden Matrizen abhéngig: "Ein Problem beim
Vergleich von Mobilitatstabellen mit Hilfe von Abstromprozenten (wie Ubrigens auch
bei Verwendung der Assoziationskoeffizienten oder der Q-Werte) besteht darin, dai

diese MaRzahl nicht zwischen Mobilitéat, die durch die jeweils gegebenen Randvertei-
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lungen erzwungen wird und Mobilitat, die durch unterschiedliche Interaktionen

innerhalb dieser Randverteilungen bedingt ist. trennen kann ... fur analytische Zwecke

ist es durchaus sinnvoll zu fragen, wie groR denn die unterschiede in der Mobilitats-
struktur zweier Matrizen sind, wenn man die durch die ungleichen Marginals verur-
sachten Effekte ausblendet und nur jene Bewegungen betrachtet, die auf unterschied-

liche Interaktionseffekte zurtickgefuhrt werden mussen* (Handl 1977, S. 503).

Eine Losung der hier aufgeworfenen Probleme verspricht die Anwendung des erstmals

von Mosteller (1968) ausfuhrlich beschriebenen Verfahrens des "proportional adjust-

ment", welches mit dem von Deming/Stephan (1940) entwickelten Iterationsalgorithmus

("iterative proportional fitting") identisch ist. Dieses Verfahren bietet die Moglichkeit,

die Randverteilungen einer mehrdimensionalen Haufigkeitstabelle an beliebige Werte

anzupassen. Zwar erfolgt in diesem Anpassungsproze3 auch eine Manipulation der
absoluten Zellenhaufigkeiten, die innerhalb einer Tabelle gegebene Assoziationsstruktur

(abgebildet etwa durch die Werte der Interaktionseffekte eines log-linearen Modells)

werden jedoch nicht verandert.

Dieses Verfahren ist u.a dazu verwendet worden,

- die Randverteilungen von Mobilitatstabellen unterschiedlicher Gruppen oder fur
verschiedene Zeitpunkte zu standardisieren, um Mobilitatsmuster unbeeinflut von
den durch Unterschiede in den Randverteilungsstrukturen verursachten Effekten zu
vergleichen (s. u.a. Handl 1977, S. 493ff.):

- die Informationen historischer Quellen "aus mehreren Einzeltabellen, in denen zum
Teil unterschiedliche Variablen in unterschiedlichem Differenzierungsgrad kombiniert
sind, in eine einzige 'Supertabelle' zu approximieren, in der alle Variablen aus den
Einzeltabellen in ihrer jeweils differenziertesten Aufgliederung kombinatorisch
miteinander verknupft sind® (Arminger/Lijphart/Muller 1981, S. 275).

Wir wollen im folgenden die Grundidee des Verfahrens, das auf die log-lineare

Modellbildung zurickgreift, in der Anwendung auf eine fiktive (2x2)-Tabelle illu-

strieren:
Empirische Hdufigkeitstabelle Randverteilungen in der
in der Stichprobe: Grundgesamtheit:
B B
(1) (2) (1) (2)
(1) 70 30| 100 1000 4000
A
(2) 30 70 100 A
100 100 200 (1) (2)

2000 3000



Die Gleichung (G.l) beschreibt das saturierte log-lineare Modell fur die zweidimen-
sionale Tabelle:
6.1 1nm,. = s+ P+ 2B s 2B
1] 1 J 1]
Die absoluten Besetzungszahlen werden als Funktion dreier Parameter angesehen: Als
Funktion der GroRBenverhéltnisse in den beiden Randverteilungen und als Ergebnis der
spezifischen Interaktion der beiden Merkmale innerhalb der gegebenen Randvertei-

lungen. Der Grad der Assoziation |aRt sich auch mit Hilfe des "odds ratio" ausdricken:

m (Ein Wert von 1 wirde
G.2 a = = = 5,4 statistische Unabhingigkeit
my, By zwischen A und B bedeuten).

Aufgrund der extremen Abweichungen der Stichprobenrandverteilungen von Randvertei-
lungen der Grundgesamtheit liegt es nun nahe, die zweidimensionale Tabelle an die
eindimensionalen Randverteilungen anzupassen, wobei der Zusammenhang zwischen A
und B erhalten bleiben soll.

Zur Schatzung der neuen Zellenhaufigkeiten wird das Verfahren der iterativen
Skalierung von Deming & Stephan angewandt (zur Vorgehensweise im einzelnen s.
Arminger 1980, S. 151). Der Iterationsalgorithmus weist nun die notwendige Eigen-
schaft auf, daR die Haufigkeiten der empirischen Ausgangstabelle durch proportionale
Anpassung in mehreren Iterationsschritten nur soweit veréndert werden, bis durch
adaquate Aufsummierung der Zellenhaufigkeiten alle in der Modellgleichung (G.l)
vorgegebenen Randverteilungen reproduzierbar sind, d.h. bis die Werte fur ?\-a_‘ und
A_B den vorgegebenen Haufigkeiten gentgen. !

éie Ergebnisse sind auf der folgenden Seite wiedergegeben. Der Zusammenhang
zwischen A und B (gemessen in dem "odds ratio") bleibt erhalten. Ein Vergleich der
Abstromprozente der Ausgangstabelle mit den entsprechenden Werten der angepaf3ten
Tabelle zeigt, wie groB die Unterschiede in der Struktur sind, d.h. man gelangt zu
entgegengesetzten SchlufRfolgerungen, wenn nicht die Strukturen der Randverteilungen
der Grundgesamtheit bertcksichtigt werden. Stichprobenbedingte Verzerrungen in den
eindimensionalen Verteilungen fuhren bei der Interpretation von Abstromprozenten im
Extremfall zu vollig irrealen Ergebnissen. Wir gehen daher in unserer Untersuchung
der Chancengleichheit und Mobilitat nur von angepafBten mehrdimensionalen Héaufig-
keitstabellen aus.

Mit Hilfe des Verfahrens des "proportional adjustment” kénnen wir auch im Vergleich
zwischen mehreren Zeitpunkten die vorhandenen Struktureffekte durch Angleichung der
Randverteilungen konstant halten. Die einzelnen Schritte dieser Technik sollen in

zusammenfassenden Stichworten anhand eines Beispiels skizziert werden ('’).
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Exemplarisches Beispiel fiir die Anwendung des Verfahrens
"jterative proportional fitting" nach Deming & Stephan:

Ausgangstabelle: Tabelle mit fest vorgegebenen
Randverteilungen:
(1) (2) () . d2)
(1) 70 30 |100 (1) 70 30 2000
(2) 30 70 [100 (2) 30 70 3000
100 100 |200 1000 LoOO 5000

Ax B an neue Randverteilungen
angepaft:

SV (. . T, -/ .

(1) 720 1280 2000
(2) 280 2720 3000

B T T

1000 LOOO 5000

Abstremprozente:
WO .. (B W | - S U . NS €5 B S
(1) 70 30 100 (1) 36,0 64,0 | 100
(2) 30 70 100 (2) 9,3 90,7 | 100
50 50 100 20 80 100

Zustromprozente:
SRR b SIS -9 WO S el (2D L
(1) 70 30 50 (1) 72 32 )
(2) 30 70 50 (2) 28 68 60
100 100 100 100 100 100

"0dds ratios":

10x70 ¢, 720 x 2720 _ ¢ )
30 x 30 280 x 1280




ty %
1.Sehritt: VAB, | IA — G | Th
Ay A

BILD, BILD,

mit IA1 = Interaktionsstruktur zum Zeitpunkt tys

IA, = " X s tys
Ay = Abstromprozente L L tys
AZ - L " n ta;
VAB,, VAB, = Randverteilung der Variablen VAB (t1 » tz);
BILD,, BILD, = " " " BILDUKG
(tys t5).
Die Differenzen der Verteilung der Abstromprozente (A, - A,) geben Auskunft

daruber, in welchem Umfang sich die Chancenstruktur insgesamt (d.h. infolge von
Strukturverschiebungen in den Randverteilungen und Veranderungen der Charicenstruk-

tur im engeren Sinne) gewandelt hat.

2. Schritt:

t1 fiktive, nur den Struktur=
wandel in Rechnung stellende
stellende Tabelle

vas, | T — vas, | I4
1 A 2
1 A
BILD1 BILDE

Mit Hilfe des o.g. Iterationsalgorithmus werden die Randverteilungen der Tabelle zum

Zeitpunkt t, an die zum Zeitpunkt t, beobachteten Werte angeglichen, ohne daR3 die
Interaktionsstruktur innerhalb der Tabelle verandert wird. Mit den Differenzen in der
Prozentsatzverteilung zwischen geschétzter Tabelle und Ausgangstabelle erhalten wir
die Informationen uber das Ausmall des durch die Veranderung der Bildungs- und

Berufsstruktur erfolgten Wandels von Chancen.

3. Schritt
fiktive, nur den Struktur= t,
wandel in Rechnung
stellende Tabelle
vag, [ A — vas, | 1Az

A, 2l A

BILD, Bilda
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Subtrahiert man die Abstromprozente Uber diese beiden Tabellen, so folgen daraus die
Informationen uUber die GrbRBe der Veranderung, die allein durch Differenzen in der
Chancenstruktur im engeren Sinne verursacht ist, d.h. wir betrachten Bewegungen, die
allein auf unterschiedliche Interaktionseffekte zuruckgefuhrt werden konnen.
Die Berechnung der einzelnen Komponenten soll an dem Beispiel des Wandels der
herkunftsspezifischen Bildungschancen zwischen den Zeitintervallen '1830 - 1849' und
'1850 - 1885' in Minden illustriert werden.
Zweidimensionale
Ausgangstabellen: VAB x BILDUNG (t1 o )
VAB: (1) Besitz- und Bildungsbiirger;
(2) alter und neuer Mittelstand;
(3) Arbeiter und untere Beamte;
BILDUNG: (1) Volksschule;
(2) Mittelschule - Tertia;
(3) Sekunda - Prima;

(Die Ausgangstabelle und die geschétzte Tabelle befinden sich auf der folgenden Seite).
Zunéchst berechnen wir die Differenzen in den beoachteten Abstromprozenten (M-
M2):

BILDUNG
VAB (1) (2) (3) T.l: Wandel der herkunfts-
(1) -1,32 8,45 - 7.13 spezifischen Bildungschancen
(2) -6,22 16,99 -10,73 im Vergleich der Zeit-
(3) -0,6 1,28 - 0.62 intervalle "1830 - 1849' und

'1850 - 1885'.

Negative Werte zeigen an, daf3 sich die Zugangschancen in eine bestimmte Bildungska-
tegorie der Kohorte '1850 - 1885' im Vergleich zur Kohorte '1830 - 1849' absolut
gesehen verbessert haben; positive Werte zeigen umgekehrt, dal sich die Zugangs-
chancen in dem zweiten Zeitintervall verschlechtert haben.

Wie sich zeigt, sind fur die einzelnen Herkunftsschichten die Zugangschancen zu dem
Bildungsrang 'Sekunda - Prima' besser geworden, wenn gleich sie fur Arbeiter und
untere Beamte nur geringfiigig anwachsen. Einen entgegengesetzten Trend beobachten
wir fur den Bildungsrang 'Mittelschule - Tertia'. Insbesondere fur den alten und neuen
Mittelstand ist eine deutliche Abnahme der Zugangschancen festzustellen.

Die erste Tabelle zeigt, da3 von einer deutlichen Verschiebung der absoluten Bildungs-
chancen ausgegangen werden kann. Berechnen wir daher, in welchem Umfang es allein
schon durch die Veranderung der Bildungs- und Berufsstruktur zu einem Wandel der

Chancenstruktur gekommen ist (Ml - MG):



BERECHNUNG EINER FIKTIVEN TABELLE, DIE NUR DIE STRUKTURVER=
KNDERUNGEN, NICHT JEDOCH DIE VERANDERUNG DES INTERAKTIONS=

EFFEKTES IN RECHNUNG STELLT

EINGELESENE MATRIX ZUM ZEITINTERVALL '1830-18L49':

BILDUNG
L.f - S | S—— (31Y

(1) 0 97 b1 | 138

(2) 125 625 53| 803

(3) 942 L7 6 [1425

1067 1199 100 [2366

W VB L (). (€ N (3 eeev
(1) 0,0 70,29 29,71 | 100%

(2) 15,56 77,83 6,60 | 100%

(3) 66,17 33,47 0,k2 | 100%

MATRIX ZUM ZEITINTERVALL '1850-1885':

BILDUNG

vae____|_ .. 4D B (€3 {3l

1) 1 L7 28 76

(2) t42 397 113 | 652

(3) 6L 309 10 | 960

78l 753 151 [1688

M2: vae___ | () (2. ...

(1) 1,32 61,8 36,8, [100%

(2) 21,78 60,89 17,33 [100%

(3) 66,77 32,19 1,0L |100%

ANPASSUNG DER RANDVERTEILUNGEN AN DIE IN DER KOHORTE

BILDUNG

MG: (LT (- & b E—— {15 [O— %) W—

(1) 0,0 18,00 52,00 |100%

(2) 17,18 67,6l 15,18 (100%

(3) 70,03 28,72 1,25 [100%

Absolute
HHufigkeiten

Abstrom=
prozente

Absolute
Hiufigkeiten

Abstrom=
prozente

'1850-1885":

Geschlitzte
Matrix unter
d. Randvert.
t, (Abstrom=
prozente)
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BILDUNG
VAB (1) (2) (3) T.2: Differenzen in den Bildungs-
chancen zwischen den Ange-
(1) 0.0 22,29 -22,29 hérigen der Kohorten
(2) =162 10,19 - 8,58 ‘1830 - 1849' und '1850 -
(3) -3,68 4,75 - 0,83 1885' unter der Annahme, dap

sich nur die Proportionen der

einzelnen Randverteilungen

verdndert haben.
(Es gilt wiederum: Negative Werte indizieren erhdhte Zugangschancen; positive Werte
zeigen demgegeniiber eine Verminderung der Zugangschancen an).
Der sich in dieser Tabelle abzeichnende Trend entspricht voéllig dem der ersten
Tabelle, in der die tatsachlichen beobachteten Chancenanderungen dokumentiert sind.
Wenn wir die einzelnen Werte in den Tabellen T.I und T.2 vergleichen, so finden wir
allerdings z.T. erhebliche GroéRenunterschiede, d.h. allein aufgrund der Strukturver-
anderungen héatte sich der Zugang zu bestimmten Bildungsabschlissen in hoherem Grad
als tatsachlich beobachtbar erhoht oder vermindert. Hoéhere (negative oder positive)
Werte in der Tabelle T.2 bedeuten, daB bei konstanter Chancenstruktur zwischen den
Herkunftsschichten allein durch Strukturveranderungen gréRere Zu- bzw. Abnahmen zu
erwarten gewesen wéaren. Positive oder negative Werte in der Tabelle T.2, die unter
den entsprechenden Werten in der Tabelle T.l liegen, besagen in diesem Zusammen-
hang, daR der Interaktionseffekt die durch die Strukturveranderungen indizierte
Entwicklung verstarkt.
Vergleichen wir etwa den Wert '-29,29' (T.2) mit dem Wert von '-7,13" (T.l), so folgt
daraus, dal Kinder von Besitz- und Bildungsburgern allein aufgrund von Strukturver-
anderungen in einem hoheren AusmaR als tatsachlich beobachtbar mit dem Abschlufl
"Sekunda - Prima" ihre Ausbildung beenden hatten missen. Die Verbesserung der
Zugangschancen zu diesem AbschluR héatte also statt der beobachteten Zunahme von
713% genau 22,29 Prozentpunkte betragen missen. Umgekehrt hat sich fir den alten
und neuen Mittelstand der Zugang zum Abschlu3 "Mittelschule - Tertia" in einem
Umfang verringert, der etwa um 6 Prozentpunkte hoher liegt, als aufgrund des
Strukturwandels zu erwarten gewesen ware.
Wir miussen nun noch die GroRBe des durch die Veranderung des Interaktionseffektes
indizierten Wandel ermitteln. Hierzu ist die Differenz zwischen der geschatzten Tabelle
MG (Abstromprozente unter der Annahme, es habe allein Strukturveranderungen
gegeben) und der Tabelle M2 (tatsdchlich beobachtbare Abstromprozente fur das zweite

Zeitintervall) zu berechnen:
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BILDUNG
VAB (1) (2) (3) Veranderung der relativen
(1) -1,32 -13,84 15,16 herkunftsspezifischen Bildungs-
(2) -4,6 6,75 - 2,15 chancen zwischen den betrachteten
(3) 3,26 - 3,47 0,21 Zeitintervallen

Mit der Differenz des Interaktionseffektes wird die Verédnderung der herkunftsspezi-
fischen Chancenstruktur erfaf3t, d.h. wir erhalten das um den EinfluR der Randvertei-
lungsstrukturen bereinigte Muster der Chancenstruktur.

Positive Werte indizieren eine Verringerung der Zugangschancen zu bestimmten
Bildungsabschlissen infolge von Verschiebungen der relativen Chancenstruktur,
wahrend negative Werte entsprechend erhdhte Zugénge indizieren. Es wird aus der
Tabelle z.B. deutlich, daR sich die Zugangschancen der Besitz- und Bildungsbirger zum
Bildungsrang "Sekunda - Prima" relativ verschlechtert haben; Arbeiter und untere
Beamte haben im Hinblick auf den Bildungsrang "Mittelschule - Tertia" deutlich
gewonnen. lhre relativen Zugangschancen zum Abschluf3 "Sekunda - Prima" sind
geringfugig zurickgegangen.

Die folgende Gegeniberstellung einzelner Komponeten zeigt noch einmal exemplarisch
die Zerlegung der Veranderung der Abstrornprozente in der Zeit fur die Besitz- und

Bildungsburger:

VAB X BILDUNG Absolute Ver- Veranderung der Veranderung der
anderung der Chancenstruktur Chancenstruktur
Chancenstruktur = d. Strukturwandel * d. Wandel der

Interaktion

1,1 - 1,32 = 0,0 + (- 1,32)

1,2 8,45 = 22,29 + (-13,84)

1,3 - 71 = -22,29 + 15,16

SUMME: 0,00 0,00 0,00

Zusammenfassend konnen wir feststellen, da die Anwendung des Verfahrens der
iterativen Skalierung nach Deming & Stephan sowohl die Probleme einer asymme-
trischen Stichprobenrandverteilung (relative zur Randverteilung der Grundgesamtheit)
16st als auch bei einem Zeitvergleich eine Trennung von Einflissen der Strukturver-
anderungen von Verschiebungen der relativen Chancenstruktur erméglicht. Handl (1983)
hat dariberhinaus gezeigt, daR die diskutierte Zerlegung von Abstromprozenten in der
Zeit zu inhaltlich adaquateren Ergebnissen fuhrt als etwa alternative Vorgehensweisen,

die hier nicht diskutiert wurden.
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AbschlieBend wollen wir noch kurz auf die Quellen der von uns verwendeten EDV -

Programme (geschrieben in der Programmiersprache FORTRAN |V) eingehen.

1. Programm IPF zur Anpassung von Kontingenztabellen an vorgebene Randvertei-
lungen:
Quelle: Prof. Dr. G. Arminger
Fachbereich Wirtschaftswissenschaften
Universitat Gesamthochschule Wupptertal
GaufB3str. 20
5600 Wuppertal

2. Programm MATDIFF zur Zerlegung von zeitspezifischen Kontingenztabellen in
einzelne Komponenten:
Quelle: Jirgen Sensch
Fakultat fur Soziologie
Universitat Bielefeld
Universitatsstr.

4800 Bielefeld 1

H. EDV-PROGRAMME ZUR ANALYSE DISKRETER DATEN

Im letzten Abschnitt méchten wir einen allgemeinen Uberblick Uber die wichtigsten
Computerprogramme zur Analyse von diskreten Merkmalen auf der Grundlage von
aggregierten Daten bzw. Individualdaten geben. Im folgenden geht es priméar darum,
durch einen kurzen Softwarevergleich die generellen Eigenschaften der einzelnen
Programme herauszustellen sowie ihre Vor- und Nachteile gegeneinander abzuwégen.
Wir beschranken die Darstellung auf allgemein zugangliche Software-Pakete; EDV -
Programme fur sehr spezielle Problemstellungen, die wir jeweils im Anschluf3 bestimm-
ter Abschnitte genannt haben (z.B. LOGIT und IPF von G. Arminger oder das vom
Verfasser erstellte Programm MATDIFF) werden aus der folgenden Diskussion ausge-
schlossen.

Die Programme sollten nach Méglichkeit folgende Bedingungen erfillen:

(1) Sie mussen die jeweils diskutierten Verfahrensschritte umsetzen.

(2) Die Dateneingabe sollte moglichst variabel sein, wobei nach Mdglichkeit auch

Datenmodifikationen zugelassen sein sollten.
(3) Die Prozedurbefehle sollten durchsichtig aufgebaut und ohne spezielle EDV-

Kenntnisse vom Benutzer zu bewaltigen sein.
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(4) Es sollte eine gute, geniigend ausfuhrliche und versténdliche Dokumentation
vorliegen.
Fur einen Software-Vergleich ist es ferner sinnvoll, Kriterien zu entwickeln, welche
von den diskutierten Analysemoglichkeiten Uuberhaupt jeweils programmtechnisch
umgesetzt sind. Wir gehen daher von folgender Systematik aus:
1. Kriterium:_
Wir unterscheiden zwischen symmetrischer und asymmetrischer Fragestellung auf

unterschiedlichem Aggregationsniveau.

/Ing—lineare Analyse
(A) Analyse von gruppierten Daten

\Logit-Modelle

abhédngige Variable ist dichotom
(B) Analyse von Individualdaten
abhidngige Variable ist polytom

2. Kriterium:
Es gilt zu untersuchen, wie in dem jeweiligen Programm strukturelle oder stich-

nrobhenbhedinate Nullen behandelt werden kdnnen.
ntsprechende Spalten in der Designmatrix X werden

gestrichen

(A) Strukturelle Null Angabe von Gewichten
unbesetzte Zellen werden durch eine kleine Konstante

ersetzt

Behandlung als strukturelle Null
(B) Stichprobennulléz\ddition eine Konstanten zu allen Zellenwerten
\Streichung entsprechenden Spalten in der Designmatrix

3. Kriterium:_

Als letztes Kriterium verwenden wir den Aufbau der Designmatrix x fur den Fall

nominaler/ordinaler Merkmale:

Referenzkategorie-Effekte
Transformation zentrierte Effekte

konditionale Effekte

Die o.g. Bedingungen und die Umsetzung bestimmter Kriterien konnten am besten von
den innerhalb der Programmpakete SPSS, BMDP und SAS vorliegenden Subprogrammen
erfullt werden. Ferner haben wir noch die Programme GLIM (vgl. Baker/Neider 1978)
und KALOS (vgl. Réding et al. 1985) berucksichtigt. Die folgende Ubersicht umfait

eine verdichtete Klassifikation der Programme:
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PROGRAMM GRUPPLERTE DATEN INDIVIDUALDATEN
log-lineare A.|Logit-Analyse_]| abh. Var. dichotom_| abh. V. polytom |
X
{LocLm) * * g )
BMDP (P4F) + + - -
BDP (PLR) & ¥ -
SAS + * +
(FUNCAT)
GLIM 3 + + + eingeschrinkt
KALOS m * + 3
-
"cornered_effects" | zentrierte Effekte | konditionale Effekte A
SPSS + + +
BMDP4F - + =
SAS = + +
BMDPLR + + -
GLIM 3 +
[KALOS +
PROGRAMM BEHANDLUNG UNBESETZTER KONTINGENZTABELLENZELIEN
Streichung von Spalten | Angabe v. Gewichten]Addition e. Konstanten
SPSS - +
BMDP4F = + #*
BMDFLR - - -
SAS - + =
GLIM 3 - -
KALOS - -
Abkiirzungen: (+) Programm ist speziell fiir diese Fragestellung zugeschnitten
(=) keine Moglichkeit der Berechnung

Die tabellarische Ubersicht erklart sich weitgehend von selbst, so daR im folgenden

nur einige zusatzliche Hinweise gegeben werden sollen.

1. SPSS X: LOGLINEAR

Diese Prozedur untersucht die Modellanpassung, pruft Hypothesen und schatzt Para-

meter fur alle Modelle, die hauptsachlich kategoriale Variablen enthalten. Insofern

konnen mehrdimensionale Kontingenztabellen, Logit-M odelle und logistische Regres-
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sionen bearbeitet werden. Das Programm erstellt zunachst auf der Grundlage von
Individualdaten anhand der spezifizierten Merkmale eine mehrdimensionale Haufigkeits-
tabelle. Das Einlesen eines bereits aggregierten Datensatzes ist mit Hilfe der WEIGHT-

Anweisung maoglich. Somit lassen sich bereits vero6ffentlichte Tabellen reanalysieren.

Es werden zunachst beobachtete und modellimplizierte Haufigkeiten ausgegeben,
Residuen, standardisierte Residuen sowie adjustierte Residuen. Die Ausgabe erfolgt in
der Form, daR diese Informationen geschlossen in einer Tabelle integriert sind. Die
zahlreichen Angaben innerhalb einer Tabelle gehen hierbei sicherlich zu Lasten einer
ubersichtlichen Tabellengestaltung. Insbesondere ist zur besseren Lesbarkeit die
Vergabevon Etiketten (Variablennamen, L abelsfir dieM er kmalsauspr dgungen) mdéglich.
Neben der CHI-Quadrat-Statistik zur Beurteilung der Modellanpassungsgtite wird noch
die Pearsonsche CHI-Quadrat-Statistik berechnet.

Bei Modellen mit expliziter abhéangiger Variable (Logit-Modelle) erstellt die Prozedur
zusatzlich Zusammenhangsmafe. I|m Rahmen einer asymmetrischen Fragestellung ist es
schlieBlich noch méglich, metrische Kovariaten als Erklarungsgréen in die Modell-
gleichung mit aufzunehmen. Da die Analyse lediglich auf dem Niveau einer mehrdimen-
sionalen Kontingenztabelle erfolgt, werden als Werte der Kovariaten die subpopula-
tionsspezifischen Mittelwerte berlicksichtigt, wobei ein gewisser Informationsverlust in
Kauf genommen werden muf3.

Mit Hilfe der DESIGN-Anweisung lassen sich die Modellrechnungen durchfiuhren, d.h.
diese Anweisung dient der Spezifikation der jeweils anzupassenden Modelle mit den
Haupt- und Interaktionseffekten. Eine Schwéache der Prozedur ist es, dal die Tabellen-
definition nur implizit Gber die Modellspezifikation erfolgt, welche wiederum mit Hilfe
der Variablennamen vorgenommen wird. Wa&hlt man lange (und somit verstandliche)
Variablennamen, kann die Modellspezifikation sehr zeitraubend sein.

Fur jede Modellspezifikation berechnet das Programm die Regressionkoeffizienten,
wobei fur nominale/ordinale Variablen sowohl die Effekt- als auch die Dummy-K odie-
rung als Reparametrisierungsbedingung mdéglich ist. Liegen stichprobenbedingte oder
strukturelle Nullen vor, so kénnen bestimmte Parameter nicht berechnet werden. Durch
die Vergabe von Gewichten fur die Zellen eines Designs koénnen unbesetzt Zellen
jedoch aus der Analyse ausgeschlossen werden, womit keine Probleme mehr bei den
Parameterschatzungen auftreten. In derartigen Fallen empfiehlt es sich jedoch, keine
Effekt-Kodierung zu wahlen, da die Interpretation als Abweichung vom Gesamtmittel
verloren geht.

Durch die PRINT-Anweisung werden zusatzliche Ausgaben angefordert, z.B. die
Designmatrix, aus der wir sehr Ubersichtlich die gewahlte Reparametrisierungsbedin-

gung ablesen konnen.
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2. BMDP: P4F

Die wesentlichen Leistungen des Programms sind folgende:

- Berechnung und Ausgabe einer Kontingenztabelle aus Individualdaten.

- Eingabe einer mehrdimensionalen Tabelle ist moglich.

- Berechnung und Ausgabe von Marginaltabellen beliebiger Dimensionen, d.h. aus
einer hoherdimensionalen Tabelle lassen sich ‘Subtabellen' niedriger Dimensionen
erstellen.

- Spezifikation der Tabelle und Modellspezifikation erfolgt separat.

- Die Modellspezifikation ist tUber frei wahlbare einstellige Alpha-Zeichen vorzu-
nehmen.

- Anpassungstests spezifizierter hierarchischer Modelle.

-  Berechnung der Modellparameter und der Residuen fur spezifizierte Modelle.

- P4F analysiert Haufigkeitstabellen, bei denen bestimmte Zellen von der Analyse
ausgeschlossen werden konnen (z.B. strukturelle Nullen); optional kann auf sam-
tliche Zellen eine Konstante addiert werden (z.B. im Fall von stichprobenbedingten
Nullen).

- Fur mehrdimensionale Tabellen konnen Zeilen, Spalten- und Gesamtprozente
ausgedruckt werden.

- Bildung einer Sequenz von log-linearen Modellen durch schrittweises Hinzufiugen
oder Entfernen von Interaktionseffekten mit Hilfe einer einzigen Anweisung.
Im Bereich der Prasentation der Ausgabetabelie hat BMDP erhebliche Vorteile gegen-
Uber SPSS: Das Programm bietet weitreichende Etikettierungsmoglichkeiten fur
Variablen und Auspragungen und liefert reproduktionsreife, sehr Ubersichtlich gestal-

tete Tabellen.

Besonders hervorzuheben sind die ausgezeichneten Mdéglichkeiten der implementierten

Suchstrategien zur Modellauswahl, die eine schematische Prufung aller potentiell

moglichen Einzelmodellspezifikationen tberfllussigmacht (bei vier Merkmalen wéaren das

z.B. Uber 100 Modellspezifikationen, bei funf Merkmalen tGber 2000). In der Regel kann

mit maximal drei Laufen ein optimales Modell qualifiziert werden, so daR das Pro-

gramm extrem effizient einsetzbar ist:

- Mit Hilfe einer einzigen ASSOCIATION-Anweisung werden fur jede mogliche
Partial- und Marginaltabelle samtliche Tests ausgedruckt. Aus diesen Ergebnissen
kann der Benutzer erste Hinweise ableiten, welche Interaktionsterme vernachlassigt
werden konnen bzw. welche Effekte im Zielmodell vertreten sein mussen.

- Fur einen zweiten Lauf nutzt man die Moglichkeit der Einzelspezifikation des
Modells sowie die automatische Variierung der Modellspezifikation durch Weglassen
oder Hinzufugeneinzelner Effekt-Komponenten(ADD-/DELETE-Anweisung),wobei

die Ergebnisse von CHI2-Differenzen-Tests ausgedruckt werden.
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- Im dritten Lauf kann das optimale Modell im einzelnen dokumentiert werden
(Berechnung der Effektparameter, Ermittlung der relativen Bedeutsamkeit einzelner
Effekt-Komponenten etc.).

Insgesamt betrachtet ist P4F ein Programm zur log-linearen Tabellenanalyse, das in

der Mehrzahl der Anwendungen anderen Programmen deutlich Uberlegen ist. Die

Beschreibung von P4F (vgl. Dixon 1985) ist im Ubrigen aufgrund der klaren und

verstandlichen Darstellung und der zahlreichen Beispiele von ausgezeichneter Qualitat.

Als Schwachstellen waren lediglich zu nennen:

- Die Berechnung der Effekte erfolgt nur Uber die Reparametrisierungsbedingung
"zentrierte Effekte".

- Es besteht die Einschrankung der Modellklasse auf hierarchische Modelle. Kondi-
tionale Effekte, denen unter inhaltlichen Gesichtspunkten ein grofRRes Interesse

zukommt, kénnen nur mit hohem Aufwand berechnet werden.

3. BMDP: PLR

Mit PLR laBt sich die Beziehung zwischen einer dichotomen abhé&ngigen Variablen und
einem Satz von unabhéangigen Variablen untersuchen. Die abhéangige Variablereprasen-
tiert hier bindre Ereignisse (ja oder nein, Erfolg oder MiRerfolg), die mit O oder 1
kodiert sein mussen, falls Individualdaten vorliegen. Alternativ kann eine mehrdimen-
sionale Haufigkeitstabelle eingegeben werden. Diese kann entweder aus der Gesamt-
haufigkeit plus eine der beiden Teilhaufigkeiten Erfolg oder MiRerfolg oder nur aus
den beiden Teilh&aufigkeiten Erfolg und MiBerfolg bestehen.

Die unabhéngigen Variablen kénnen sowohl nominal- als auch intervallskaliert vor-
liegen.

Die Schatzung der Parameter erfolgt in einer schrittweisen oder einen simultanen
logistischen Regression. Bei der schrittweisen Regression wird nach jedem Schritt nach
bestimmten (steuerbaren) Kriterien entschieden, welche Variable in das Regressions-

modell aufgenommen bzw. ausgeschlossen werden sollen.

Fur jeden Rechenschritt werden folgende statistische Kennwerte berechnet:
- Log-Likelihood-Werte, Anderung gegeniiber dem vorherigen Schritt, Quadratsumme
der Residuen sowie CHI2-Tests (Glte der Modellanpassung).

- Regressionskoeffizienten, deren Standardfehler sowie der Quotient aus beiden.
- F-Werte, wenn die Auswahl aufgrund der Kovarianzmatrix erfolgt, CHI2-Er gebnisse,
wenn die Selektion nach der Maximum-Likelihood-Methode vorgenommen wird.

- Tabelle der logarithmierten Likelihood-Werte.
- Das Programm berechnet optional die aufgrund der Pradikatoren prognostizierten
Wahrscheinlichkeiten pi und (1-pi) und stellt sie den beobachteten Werten gegen-

uber. Je nach dem Aggregationsniveau der Eingabedaten werden entweder die
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individuellen Wahrscheinlichkeiten oder aggregierte (Gruppen-) Wahrscheinlichkeiten
ausgegeben.
Fur den Fall, daR aggregierte Daten in Form einer mehrdimensionalen Kontingenz-
tabelle (ohne metrische Pradikatoren) analysiert werden sollen, bietet PLR gegentber
P4F keine gravierenden Vorteile, dalog-lineare Modelle in einfacher Weise in asymme-
trische Logit-Modelle Uberfihrt werden konnen. PLR zeichnet sich hier lediglich
dadurch aus, daR neben zentrierten Effekten auch Referenzkategorieeffekte als
Transformationsmoglichkeiten nominaler unabhangiger Merkmale méglich sind.
Vorteile ergeben sich erst, wenn neben nominalen Préadikatoren auch metrische
unabhangige Merkmale vorliegen. Insbesondereist die Moglichkeit der I ndividualdaten-
analyse hervorzuheben, die immer dann sinnvoll ist, wenn
- zahlreiche metrische Pradikatoren vorliegen,
- die Zahl der Untersuchungseinheiten zu gering ist, um eine mehrdimensionale
Kontingenztabelle mit hinreichend besetzten Zellen zu erzeugen.
Ein zentraler Vorteil ist ferner, daR lediglich eine Individualdatenanalyse richtige
BezugsgroRen (Devianzen) fur multiple und partielle BestimmtheitsmaBRe liefert, die
unabhéangig von der Anzahl der erklarenden Merkmale und deren Auspragungen ist. Bei
aggregierten Daten hingegen suggerieren diese Statistiken eine sehr viel bessere
Modellanpassung, als in Wahrheit vorliegt, da das saturierte Modell die Daten perfekt
reproduziert.
Die praktische Anwendung des Programms wird allerdings durch die Analyse von

lediglich dichotomen abhéngigen Merkmalen stark eingeschrankt.

4. GLIM

Formalstatistisch betrachtet lassen sich die klassischen Verfahren und die multivaria-
ten Modelle zur Analyse diskreter Daten in ein verallgemeinertes lineares Modell
einbetten, wie es von Nelder/Wedderburn (1972) vorgeschlagen und in das GLIM-
Programmsystem umgesetzt worden ist. GLIM bietet daher gleichzeitig alle Moéglich-
keiten klassischer multivariater Analyse (Regressions-, Varianz- und Kovarianzanalyse
und daruberhinaus die Moglichkeit mehrdimensionaler Kontingenztabellenanalyse sowie
logistische Regressionsanalysen auf der Basis von Individualdaten und aggregierten
Daten.

GLIM ahnelt allerdings mehr einer Programmiersprache als einem herkémmlichen
Programmpaket, da fur bestimmte Auswertungsprobleme fertige L 6sungen in Form von
Subprogrammen anbietet. Das GLIM-System ist daher in der Version (Release 3) nicht
gerade benutzerfreundlich. Insbesondere setzt die Arbeit mit GLIM neben guten
formal-statistischen Kenntnissen auch in der Logik des Programmierens voraus.
Bzgl. der Anwendung von GLIM zur Analyse diskreter Daten sind folgende Punkte

bedeutsam:
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- Asymmetrische Fragestellungen lassen sich sowohl auf der Basis von aggregierten
Daten als auch auf Individualdatenbasis beantworten, wobei in beiden Fallen
metrische Pradikatoren zugelassen sind. Im Fall einer abhangigen Variablen mit
mehr als zwei Auspragungen sind jedoch betrachtliche Kunstgriffe fur eine Indivi-
dualdatenanalyse erforderlich.

- Liegen unbesetzte Zellen vor, erfolgt fur bestimmte Parameter automatisch "ex-
trinsic aliasing”, d.h. nicht berechenbare Parameter werden aus der Designmatrix
gestrichen.

- Der automatische Aufbau der Designmatrix erfolgt bei Vorliegen von nominalen
Merkmalen analog zur Regressionsanalyse mit Dummy-Variablen, d.h. es werden
lediglich Referenzkategorieeffekte bericksichtigt. Allerdings kénnen konditionale
Effekte spezifiziert werden.

- Nicht-hierarchische Modelle lassen sich in einfacher Weise berechnen.

- GLIM bietet keinerlei Moéglichkeiten der Unterstitzung bei der Modellsuche, d.h.
die einzelnen Modelle sind jeweils explizit zu spezifizieren.

Um die im GLIM-System gebotenen Mdglichkeiten ausschopfen zu kénnen, ist eine

intensive Auseinandersetzung mit den spezifischen Befehlen erforderlich. Eine didak-

tisch gelungene Darstellung findet man in Andre3 (1986).

5. KALOS

Das Programm KALOS wurde von M. Réding, U. Kusters und G. Arminger an der

Universitat und Gesamthochschule Wuppertal (Fachbereich Wirtschaftswissenschaften)

entwickelt und ist direkt vom Zentralarchiv fur empirische Sozialforschung, Universitat

zu Koln, erhéaltlich (vgl. Réding/Kusters/Arminger 1985). Das Programmsystem dient zur

Analyse diskreter abhangiger Variablen mit zwei oder mehr Auspragungen in Abhéangig-

keit von qualitativen und quantitativen unabhangigen Variablen. Das Programm

berechnet Maximum-Likelihood-Schatzer fur multinomialeL ogit-M odell e sowohl auf der

Basis von Individual- als auch aggregierten Daten. Qualitative Pradiktoren werden

durch Dummy-Variablen dargestellt (Referenzkategorieeffekte).

Die korrekte Behandlung von strukturellen und stichprobenbedingten Nullen ist durch

automatische Priafung auf Multikollinearitat und anschlieBender Reparametrisierung

gesichert (Streichung bestimmter Spalten in der Designmatrix).

Analog zum GLIM-Programm kann KALOS sowohl interaktiv als auch im Batch

verwendet werden.

Die wichtigsten Ausgabestatistiken sind:

- Devianz des Basismodells,

- Anzahl der Modellparameter, die im aktuellen Modell geschatzt werden kénnen und
Anzahl der auf Null gesetzten Parameter ("aliasing"),

- Pseudo-BestimmtheitsmaR R2,
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Parameterschatzwerte und ihre Standardabweichungen,
optional: Ausgabe der Eingabedaten und der prognostizierten Wahrscheinlichkeiten

pro Fall bzw. bei aggregierten Daten pro Gruppe.

Fur die Bearbeitung asymmetrischer Fragestellungen ist KALOS hinsichtlich seiner

Flexibilitat (Kontingenztabellenanalyse/l ndividualdatenanalyse; dichotome/polytome

abhangige Variable) dem BM DP-Programmen deutlich Uberlegen. Die Druckausgabe ist

im Gegensatz zu GLIM klar gegliedert, gut lesbar und umfalt Ergebnisse, die im

Rahmen des GLIM-Systems vom Benutzer erst noch programmiert werden miussen.

Fazit: Mit dem vereinfachten und reduzierten Befehlsvorrat ist es auch einem

ungetbten Benutzer moglich, eine Vielzahl von Anwendungen auf einfache
Weise umzusetzen. U.E. ist mit KALOS eine interessante Alternative zu PLR

oder GLIM gegeben.

6. SAS. FUNCAT

Grundsatzlich vereinigt das SAS-Programm all jene Analysemdglichkeiten fur diskrete
Variablen, die BMDP und SPSS sowie GLIM und KALOS bieten:

Neben der Analyse mehrdimensionaler Kontingenztabellen ist eine logistische
Regression auf der Basis von Individualdaten mit einer dichotomen wie polytomen
abhangigen Variablen maoglich.

Als Eingabedaten erwartet das Programm entweder Rohdaten (d.h. die zu analy-
sierende Tabelle wird vom Programm generiert) oder bereits aggregierte Daten in
Form einer Kontingenztabelle.

In der Designmatrix koénnen fur nominale Merkmale zentrierte Effekte aufgenommen
werden. Ferner koénnen konditionale Effekte spezifiziert werden.
Stichprobennullen werden wie strukturelle Nullen behandelt (durch Streichung
bestimmter Spalten aus der Designmatrix).

Die Spezifikation der Tabelle erfolgt implizit Uber die in der Modellspezifikation
enthaltenen (vollstandigen) Variablennamen (analog zu SPSS).

Die Aufnahme von unabhangigen metrischen Merkmalen ist auch im Rahmen der
Tabellenanalyse mdéglich (subpopulationsspezifische Mittelwertvektoren analog zu
PLR, SPSS oder GLIM bzw. KALOS).

Bei Logit-Modellen werden die prognostizierten Wahrscheinlichkeiten ausgegeben.

Der Vergleich mit den bereits vorgestellten Programmen zeigt:

In der Tabellengestaltung schneidet BMDP4F wiederum wesentlich besser ab.
Ein gravierender Nachteil von FUNCAT ist darin zu sehen, daB innerhalb eines
Laufes nur ein Modell bearbeitet werden kann.

Bei SAS fehlen préazise Bezeichnungen der einzelnen Effekte (es wird lediglich der
Gruppennamen ausgegeben), was insbesondere im Fall polytomer Merkmale zu

Interpretationsschwierigkeiten fihrt.
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1)

2)

3.)

4.)

5)

6.)

7)

Selbst die Variable BERUFSSTATUS ist nominalskaliert, da rangméaRig nicht
zwischen altem und neuem Mittelstand unterschieden werden kann.

Vgl. z.B. Mayer 1978; Featherman/Hauser 1978; lialsey 1980; Goithorpe 1980;
Harrigan 1980; Alierbeck/Stork 1980; Miuller 1981; Hout 1983.

Zu nennen sind u.a. Kuchler 1979, Arminger 1979, Langeheine 1980, Hamerle/Tutz
1984, Kemper 1982.

Der Wert dieser Statistik stellt ein Ma zur Beurteilung der Gute der Modell-
anpassung dar (Anpassungsstatistik). Im allgemeinen sind die Anpassungssta-
tistiken so gebildet, daR die Modellanpassung als um so schlechter zu beurteilen
ist, je "groRer" der Wert der Anpassungsstatistik ist. Die GroRBe einer Test-
statistik ist jedoch immer nur relativ zu sehen, denn der Wert wird unmittelbar
beeinflut von ihrer Verteilung. Wahit man z.B. die ubliche X2 - Anpassungs-
statistik zur Beurteilung der Modellanpassung, so ist ihr Wert immer nur im
Verhéltnis zu den Freiheitsgraden der X2 - Verteilung zu sehen, d.h. ein X2-
Wert von 10 ist relativ klein, wenn das Modell selbst 10 oder mehr Freiheits-
grade hat. Er ist jedoch als relativ gro3 anzusehen, wenn das Modell nur tber 5
oder sogar weniger Freiheitsgrade verfugt.

Um diese Abhangigkeit des Wertes der Anpassungsstatistik zu umgehen, wahlt
man statt des Testwertes selbst den zugehodrigen p-Wert. Sei T = Xf dieML-
Anpassungsstatistik und sei T(M) die konkrete Realisation der Statistik fur eine
konkrete Modeilhypothese M (z.B. das Merkmai A und B ist in der zweidimen-
sionalen Kontingenztabelle A x B voneinander unabhéangig), bei einem gegebenen
Datensatz, dann ist der p-Wert oder die sog. Uberschreitungswahrscheinlichkeit
definiert als Wahrscheinlichkeit, eine noch extremere, d.h. noch schlechtere
Modeilanpassung als die beobachtete Modelianpassung T(M) zu erhalten, wenn das
Modell tatsachlich richtig ist, d.h.

p=p(M) =P (T 2 T(M)

Der p-Wert eines Modells liegt also im Einheitsintervall und ist selbst eine
Zufallsvariable, die auf (0,1) gleichverteilt ist, wenn das Modell bzw. die Hypo-
these Giultigkeit hat. Im Gegensatz zum absoluten Wert der Anpassungsstatistik
selbst gilt hier nun: je kleiner der p-Wert, desto schlechter die Modellanpassung.
Bezeichne T des(1-a)-Fraktil der x2- Verteilung (oberer kritischer Wert zum
Niveaua, a = Irrtumswahrscheinlichkeit), dann besteht zwischen der Teststatistik
T und dem p-Wert der eindeutige Zusammenhang

PIM) > a <= ==> T(M) < Ty.q.

Formal heif3t dies, da X nicht von vollem Spaltenrang ist. X erfullt nicht die
Bedingung, da der Spaltenrang von X gleich der Anzahl der Spalten von X ist,
die zur Berechnung der Inversen notwendig ist.

Z.B. 4F in dem Programmpaket BMDP, GLIM oder HILOGLINEAR in dem SPSS-
Programm

Es sei angemerkt, da3 wir uns im folgenden auf die Diskussion sogenannter
"umfassender Modelle" (vgl. Hamerle/Tutz 1984, S. 422) beschrénken wollen. Sie
sind dadurch charakterisiert, daf in ihnen samtliche Haupteffekte enthalten sind.
Reduziert man die Parametermenge soweit, da3 auch Haupteffekte einer oder
mehrerer Variablen vernachlassigt werden, folgen daraus weitere, nicht umfas-
sende Modelle einfacher Struktur. In der empirischen Forschungspraxis sind
Modelle dieses Typs allerdings inhaltlich wenig interessant und in den seltensten
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Fallen mit dem empirischen Befund vertraglich.

Dieses Verfahren vermeidet auch eine groRe Schwéache der diskutierten Signifi-
kanzbetrachtungen. Die statistische Signifikanz hangt sehr wesentlich von der
StichprobengroRe ab. Sehr groRBe Stichproben wie hier im Umfang von 13000
lassen auch als substanziell vernachléssigbar erscheinende Modellabweichungen
signifikant erscheinen. Reynolds (1977) hat gezeigt, daR bei groRen Stichproben
nur sehr komplexe Modelle mit den beobachteten Daten vertraglich sind, das
Signifikanzkriterium als alleinige Entscheidungsgrundlage in diesen Fallen somit
versagt. Der Vergleich eines fraglichen Modells mit einem Basismodell ist ein
heuristisches Verfahren fur groRe Stichproben. Danach soll die Gilte eines
Modells daran gemessen werden, ob ein betrachtlicher Anteil der Gesamtvariation
durch dieses Modell erklart werden kann.

In diesem Beispiel wéaren bei Gultigkeit etwa des Modells (S) (BV) die Variablen
BILDUNG und VAB miteinander assoziiert, wahrend die Variable STADT weder
mit BILDUNG noch mit VAB zusammenhéangt. Der Ausdruck "partiell” besagt
dartuberhinaus, daB der Assoziationsgrad zwischen BILDUNG und VAB fur die
Auspragungen STADT = 1 (Minden) und STADT = 2 (Duisburg) als gleich an-
genommen wird.

Diese Transformationen verursachen eine nur unwesentliche Verzerrung der
Schatzer (vgl. u.a. Fienberg 1980, Kap. 8). Treten unbesetzte Zellen gehéauft auf,
so besteht eine weitere Moglichkeit darin, Variablenkategorien zusammenzufassen
oder Variablen ganz aus dem Modell zu eliminieren (Reduktion der Dimensio-
nalitat einer Kontigenztabelle), um so die Haufigkeiten fiur die betrachteten
Zellen zu vergr6Bern. Hier ist jedoch zu beachten, daR solche "Verdichtungs-
prozesse" die Zusammenhangsstruktur zwischen den Variablen beeinfluRen kénnen
und daher nur mit Bedacht angewandte werden (s. Whittemore 1978).

Fir die multiple Regression erhalten wir folgende L6sungsgleichungen:

P(Yi: 1) = p; = [30 + leli + .. .+ B,.:x

PHi D):l-p1=1-(BG+ le11.+. i '+kak1’)
Diese Modelle sind nicht linear in den Variablen, jedoch linear in den Para-

metern.

e ist die Basis des naturlichen Logarithmus.

Aus Grunden der Ubersichtlichkeit vernachlassigen wir im folgenden den Index (i)
zur Kennzeichnung der Untersuchungseinheiten i = 1 n.

Die Werte fur die geschatzten Wahrscheinlichkeiten lassen sich leicht aus den
berechneten Regressionskoeffizienten nach der Prognosegleichung B.1.4 des
logistischen Modells ermitteln.

Zur algebraischen Aquivalenz eines konditionalen und eine multinomialen Logit-
Modells s. Maddala 1982, S.42.

Infolge der hohen Fallzahl wirde die Kapazitat des Programms GLIM bei einer
Logit-Analyse mit Individualdaten erheblich uberschritten.

Zur kritischen Diskussion rekursiver Pfadmodelle fir mehrdimensionale Tabellen
im Rahmen des GOODMAN-Ansatzes vgl. Langeheine (1982).
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19.) Einen alternativen LOdsungsansatz diskutieren wir in dem folgenden Abschnitt.
20.) Zur Vergleichenden Diskussion unterschiedlicher AssoziationsmaRe in bivariaten
Kontingenztabellen und deren Anwendungsvoraussetzungen s. u.a. Béhning/Klei-
ne/Stegman (1982).
21.) Modellspezifikation im GLM-Ansatz:
- Verteilung = Poisson
- Verbindungsfunktion = log-linear

22.) d.h. jeder erste Haupteffekt und jeder Interaktionseffekt mit der ersten Auspra-
gung einer Variablen wird gleich Null gesetzt.

23.) s Handl 1983, S. 3iff..
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